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Resumo

Este trabalho explora o problema de localizacao de cobertura maxima do Centro de Co-
ordenacao de Operagoes Moveis (CCOp Mv), que visa apoiar o comando operacional do
Exército Brasileiro. Este problema consiste em selecionar as posicoes dos veiculos, a sua
quantidade necessaria e a poténcia de transmissao para maximizar a area de cobertura e
reduzir a interferéncia devido a sobreposicao de sinais. Ressaltando-se que os veiculos do
CCOp Mv sao equipados com Estagoes Transceptoras Base do sistema de radio celular,
do inglés Base Transceiver Station (BTS)s e destinam-se a prover a infraestrutura de
comunicagoes nas areas de operacao das tropas terrestres. Por esta razao, foi proposta
uma modelagem analitica baseada em Programagcao Linear Inteira Mista (PLIM) que
orientou duas solugoes de otimizagao: (i) E-FALLOCATOR — Exact ALLOCATIOn seR-
vice; e (7)) M-ALLOCATOR — Metaheuristic ALLOCATiOn seRvice. As solugoes foram
avaliadas em um cenario que emprega o CCOp Mv para dar suporte a uma operacao de
resgate baseada na tragédia ocorrida em janeiro de 2019 na cidade de Brumadinho-MG
e comparadas com uma heuristica. Os resultados da avaliacao de desempenho mostram
evidéncias de eficiéncia em termos de qualidade e economia de recursos das solug¢oes pro-
postas. Além disso, o E-ALLOCATOR provou ser adequado para uma baixa carga de
trabalho na rede. Ao mesmo tempo, o M-ALLOCATOR ¢ adequado para cenarios com
alta carga de trabalho, fornecendo solugoes quase 6étimas dentro do tempo computacional

adequado para todas as instancias do problema.

Palavras-chave: problema de localizacao de maxima cobertura, problema de localiza-
¢ao, minima interferéncia, cobertura 4G/LTE, comunicagbes criticas, otimizacdo multi

objetivo, rede militar em ambiente de catastrofe
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Abstract

This work explores the maximal covering location problem of the Mobile Operations Co-
ordination Center (CCOp Mv), which aims to support the operational command of the
Brazilian Army. This problem consists of selecting vehicle positions, their required quan-
tity and transmission power to maximize the coverage area and reduce interference due
to overlapping signals. The CCOp Mv vehicles are equipped with Base Transceiver Sta-
tion (BTS), and are intended to provide the communications infrastructure in the areas
of operation of the ground troops. For this reason, analytical modeling based on the
mixed-integer linear problem was proposed that guided two optimization solutions: (7) E-
ALLOCATOR - Exact ALLOCAT{On seRvice; and (i7) M-ALLOCATOR — Metaheuristic
ALLOCATiIOn seRvice. The solutions were evaluated in a scenario that employs CCOp
Mv to support a rescue operation based on the tragedy in January 2019 in Brumadinho-
MG and compared with a heuristic. The performance evaluation results show evidence
of efficiencies in terms of quality and resource savings of the proposed solutions. Further-
more, E-ALLOCATOR has been proven to be suitable for a low workload on the network.
At the same time, M-ALLOCATOR is suitable for scenarios with a high workload pro-
viding almost optimal solutions within the adequate computational time for all problem

instances.

Keywords: Maximal Covering Location Problem, location problem, minimum interfer-
ence, 4G/LTE coverage, critical communications, multi objective optimization, military

network in catastrophe environment
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Capitulo 1
Introducao

O posicionamento e a configuragao das Estagoes Transceptoras Base, do inglés Base Trans-
cetver Station (BTS), ndo sdo apenas cruciais para o desempenho das redes radio celula-
res, mas também sdo uma das etapas que compoem o complexo processo de planejamento
desses sistemas de comunicagdo. De acordo com [1], podemos resumir o planejamento de
uma BTS em trés etapas principais: (7) prever a area de cobertura definida por modelos
empiricos de propagagao; (ii) descrever analiticamente o trafego demandado pelo servigo
prestado; e (4ii) determinar seu posicionamento e suas configuragoes. A previsao da area
de cobertura determina o raio de acesso da BTS em que os usuarios podem ser atendidos,
fornecendo poténcia de sinal esperada por quilometro quadrado de acordo com modelos de
propagagao empiricos ja bem estabelecidos da literatura e industria [2]. J4 a descrigao ana-
litica do trafego requerido por um servico contempla a carga de trabalho a ser suportada
pelo sistema de comunicacao sem fio, definindo os requisitos de métrica de desempenho
a serem atendidos, tais como capacidade minima entregue e laténcia maxima com termi-
nais de comunicagdao. Por fim, a localizacao da BTS define o posicionamento geografico
considerando a instalagao de todos os elementos necessarios, tais como mastros, antenas
e as proprias estacoes radio-base. Cada etapa traz uma nova complexidade para planejar
uma BTS, assim, os Sistemas de Apoio a Decisao (SAD) foram propostos como forma de
automatizar o processamento das informagoes necessarias para o melhor posicionamento
e descoberta da melhor configuragao para esses equipamentos [3, 4, 5, 6, 7, 8, 9, 10, 11].

Em relacdo ao SAD, a idealizacao do projeto Centro de Coordenacgao de Operagoes
Méveis (CCOp Mv) visa a criacdo de um centro de comando e controle para apoiar o
comando operacional do Exército Brasileiro. Diferentemente das tradicionais redes de
acesso radio baseadas em estagdes de base fixas, as BTSs do CCOp Mv sao veiculos
militares equipados com diferentes tipos de enlaces de comunicagdao. A 42 Geragao do
Sistema de Telefonia Mdvel também designada por Padrao de Longa Duragao, do inglés

Long Term FEwvolution (4G/LTE), prevalece entre as tecnologias de comunicagao disponi-



veis. A mobilidade na infraestrutura permite que a rede de acesso via radio se adapte
dinamicamente para melhorar a eficiéncia espectral e reduzir o consumo de energia de
transmissao. Embora nao seja fixo, definir a melhor posicao geografica desses veiculos em
campo para permitir cobertura adequada para operacgoes militares que requerem comuni-
cacao por meio da 4G /LTE nao é uma tarefa trivial. Esta tarefa faz parte do planejamento
do melhor posicionamento e configuracdo das BTSs e é tratada como uma derivacao do
Problema de Localizacao de Cobertura Maxima, do inglés Maximal Covering Location
Problem (MCLP) [12]. O MCLP é um problema NP-completo, cujo objetivo é criar uma
area de cobertura para atender o maior niimero de pontos de demanda apresentados.

Diferentes SADs foram propostos para lidar com o MCLP. Por um lado, solugoes pro-
postas na literatura sugerem melhorias para lidar com MCLP geralmente sem considerar
particularidades de aplica¢oes com dominios especificos [13, 4, 5, 6]. Por outro lado, exis-
tem algumas abordagens que exploram aplicagoes MCLP com dominios especificos, como
a implantagao de garagens de veiculos [8], alocacdo de antenas [3] ou mesmo veiculos de
comunicagao [7] aplicados em operagoes de resgate. Em [3, 4, 5, 6, 7, 8, 11], as solugoes
visam maximizar a cobertura considerando exclusivamente o problema de posicionamento
de antenas que impactam o desempenho da rede sem considerar outras caracteristicas.
Em contrapartida, os trabalhos de [14] e [15] exploram apenas a otimizagao da area de
cobertura das redes ja instaladas ajustando a poténcia de transmissao de suas BTSs sem
determinar seus melhores posicionamentos.

Como sugerido em [16] e [17], problemas reais geralmente envolvem multiplos objeti-
vos. Guiados por esta premissa e visando determinar o posicionamento e a configuragao
das BTSs transportadas pelos veiculos do CCOp Mv de forma mais realista, i.e., envol-
vendo todas as varidveis possiveis que impactam o problema, é que este trabalho buscou
investigar as solugoes de otimizagao a partir de dois objetivos conflitantes. Eles sdo (i) a
maximizagao da cobertura e () a minimizacao da interferéncia entre os sinais das Base
Transceiver Stations. Do exposto, fica evidente que o nosso problema consiste em deter-
minar o nimero de veiculos a serem utilizados, suas posi¢oes e as poténcias de transmissao
configuradas em cada BTS que maximizem a area de cobertura e minimizem a interfe-
réncia entre as células de comunicacao criadas. Estas tarefas serdo recorrentes para cada
operacao militar que deseje fazer uso dos servigos do CCOp Mv e intimamente ligadas as
caracteristicas do relevo e geografia do ambiente de emprego deste sistema de comunicacao

militar.



1.1 Objetivos

Este trabalho visa propor, desenvolver e avaliar solucoes de otimizacao que resolvam
o problema de localizacao e configuragdo das BTSs do CCOp Mv. Para tanto, foram
analisados os mecanismos de otimizagao estudados em Pesquisa Operacional (PO), as
técnicas de modelagem de problemas reais, a tecnologia de comunicagdo 4G/LTE, os
mecanismos de predi¢cao de propagacao de ondas eletromagnéticas e a metodologia de
avaliagdo empregada para a andlise comparativa das solugdes [18].

Dadas as caracteristicas do Mazimal Covering Location Problem e pela proposta deste
trabalho ser uma extensao deste problema, sera apresentada uma modelagem analitica
fundamentada em Programagao Linear Inteira Mista. Esta modelagem se adequa a des-
cricao dos cenarios de avaliacio e reflete matematicamente a influéncia das variaveis que
coordenam o problema em estudo. A partir desta modelagem matematica é que foram
fundamentadas as duas solugoes de otimizagao propostas para a resolucao do proplema
de localizacao e configuragao das BTSs com méaxima cobertura e minima interferéncia,
que sao: (i) EFALLOCATOR - Exact ALLOCATiOn seRvice; e (7) M-ALLOCATOR —
Metaheuristic ALLOCATiOn seRvice.

1.2 Estrutura da dissertacao

O restante desta dissertagao esta estruturado da seguinte forma. O Capitulo 2 discute os
principais conceitos relacionados ao tema desta pesquisa e que a fundamentam. O Capi-
tulo 3 apresenta trabalhos relacionados com foco na implantacao e configuracao da BTS.
Enquanto o Capitulo 4 apresenta a estratégia adotada para modelar o E-ALLOCATOR
e o M-FALLOCATOR. O Capitulo 5 apresenta os resultados para validar as solu¢oes pro-

postas. Por fim, o Capitulo 6 apresenta as conclusoes e trabalhos futuros.



Capitulo 2
Fundamentacao Tedrica

Neste capitulo, é apresentada a fundamentagao tedrica com a finalidade de fornecer subsi-
dios a compreensao dos préximos capitulos. Inicialmente, é apresentado um embasamento
téorico sobre Pesquisa Operacional, a técnica de Programacao Linear e suas aplicacoes.
Subsequentemente, é realizado um estudo dos métodos de otimizagao discretos e das téc-
nicas e conceitos atinentes a otimizacao multiobjetivo. Além disso, sao apresentados e
discutidos os conceitos de modelos de predicao de sinal do espectro de Radio Frequéncia.
Finalmente, sao apresentados e discutidos os conceitos da tecnologia de 4* geragao de

telefonia mével para o entendimento da solucdo proposta nesta Dissertacao.

2.1 Pesquisa Operacional e a Programacao Linear

Segundo defini¢ado da Sociedade Brasileira de Pesquisa Operacional (SoBraPO) [19], Pes-
quisa Operacional (PO) é a area de conhecimento que estuda, desenvolve e aplica métodos
analiticos avancados para auxiliar na tomada de melhores decisoes nas mais diversas areas
de atuacdo humana. Neste contexto, conforme visualizado na Figura 2.1 é através do uso
de técnicas de modelagem matematica e eficientes algoritmos computacionais, a PO pode
auxiliar o decisor na anélise dos mais variados aspectos e situacoes de um problema com-
plexo, permitindo a tomada de decisoes efetivas e a construgao de sistemas mais eficientes
e produtivos. Ainda segundo a SoBraPO [19], o aumento da capacidade de processamento
computacional e a possibilidade de lidar com problemas cada vez maiores, tem impulsio-
nado o desenvolvimento de novos métodos analiticos que estdo em constante evolucao e
propiciam uma vasta gama de aplicagoes.

Métodos envolvendo programagcao matematica (entre elas a Programagao Linear), si-
mulacao, teoria dos jogos, teoria das filas, analise de redes, teoria de decisao, aprendizado
de méaquina e ciéncia dos dados sao reconhecidos por sua poderosa capacidade de apre-

sentar solugoes efetivas para problemas aplicados.
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Figura 2.1: Arcabougo da Pesquisa Operacional.
(Fonte: SoBraPO [19])

De acordo com Barbosa [20], a PO é uma ciéncia aplicada que oferece mecanismos

para:

 resolver problemas reais;
o tomar decisdes com base em dados e correlagdes quantitativos;

 criar, planejar e operar sistemas por meio de tecnologias e métodos de diversas area

de conhecimento (PO é interdisciplinar);
e diminuir os custos e maximizar o lucro; e

e encontrar a solugao 6tima.

Entre as aplicagoes da PO, Lachtermacher [21] relaciona uma série de situagoes/problema

em que ela pode auxiliar no processo de tomada de decisao:

o otimizacao de recursos;

« localizacao;

e roteirizacao;

o carteiras de investimento;
e alocacao de pessoas;

e previsao de planejamento;

e entre outros.



Ainda de acordo com Lachtermacher [21], entre as diversas técnicas estudadas pelo
ramo de Pesquisa Operacional a técnica que se destaca para a resolugao dos problemas
associados a alocacao de recursos é a técnica de Programagao Linear (PL).

Segundo Taha [22] a PL foi desenvolvida conceitualmente apés a Segunda Guerra
Mundial, pelo soviético Kolmogorov, com o objetivo de resolver problemas de logistica
militares. Entretanto, o grande marco dos estudos de PL ocorreu em 1947, com o desen-
volvimento do método de rosolucao de problemas de PL denominado “Método Simplex”.
Ele foi proposto pelo matematico Dantzig. Mais recentemente em 1984, Karmakar desen-
volveu um algoritmo que se tem mostrado superior ao simplex na resolucao de problemas
de PL extremamente grandes. Contudo, ainda segundo Taha [22], o Método Simplex
continua sendo o mais utilizado nos dias de hoje e é a base de solvers de planilhas eletro-
nicas. Andrade [23] explica que o Método Simplex percorre os vértices da regiao vidvel até
encontrar uma solug¢ao que nao possua solugoes vizinhas melhores que ela, tendo assim
a solucao 6tima. Em alguns casos a solugdo 6tima nao pode ser encontrada, devido a
falta de solugao viavel para o problema ou entao quando uma ou mais variaveis tendem
ao infinito, fazendo com que as restrigoes continuem sendo satisfeitas, o que fornece um
valor sem limites para a funcao objetivo.

Segundo Barbosa [20], PL é uma técnica de otimizagao aplicada em sistemas de equa-
¢oOes e inequagoes lineares representativos de modelos matematicos que descrevem o pro-
blema sob andlise. Estes modelos sao constituidos de variaveis de decisao, fungoes objetivo
e equacgoes que modelam as restrigoes, estes dois ultimos expressos por equagoes ou ine-
quacgoes lineares. Consiste, portanto, em uma técnica de otimizagao fundamentada no
contexto matematico de equagoes ou inequagoes lineares que modelam o problema em
estudo a ter sua solugao 6tima descoberta.

A formulacao geral para um problema de Programacao Linear e dado pela Equacao 2.1:

Encontre: T = [T, Ta, T3, ..., Ty (2.1)
Para minimizar: F(z)=ay -z +ay-xo+as-x3+ ...+ ay -3
Sujeito a: rq(z) < 0; Vd={1,23,.. D}
hy(z) = 0; Vi={1,2,3,..,J}

Onde m é o nimero de varidveis de decisao que foram consideradas na modelagem
do problema, D o nimero de restricoes de desigualdade e J o nimero de restrigoes de
igualdade. = € E™ é um vetor de variaveis de decisao x;, a; € R sdo os pesos atribuidos
as varidveis de decisdo e F'(z) ¢ a fungao objetivo F((x) € R'. O espago de solugdes vidveis

é definido como o conjunto de vetores de = que atendem as restri¢oes do problema (r4 e



h;) sendo, portanto, definido como X = {z|ry(x) <0,Vd =1,2,...,D; e hj(z) =0,V j =
1,2,..., J}.

Os problemas de otimizagao fundamentados em PL sao divididos em trés categorias:
(7) aqueles cujas variaveis assumem valores reais (ou continuos, = € R), (i) aqueles cujas
varidveis assumem valores discretos (ou inteiros, x € Z) e (ii) aqueles em que hé variaveis
inteiras e continuas (mistos, x; € Z e x;, € R), classificados, respectivamente, como
problemas de Otimizacao Continua, Otimizacado Combinatoéria ou Discreta, e Otimizacao
Mista. Da mesma forma e na mesma ordem as técnicas que solucionam estes problemas sao
a Programagao Linear (PL), a Programagao Linear Inteira (PLI) e a Programagao Linear
Inteira Mista (PLIM). Focaremos nesta pesquisa na classe de problemas de Otimizagao
Mista, tratatadas e resolvidas pelas técnicas de PLIM.

Arenales et al. [24] afirmam que problemas de programagcao inteira e mista sao resol-

vidos:

e por métodos exatos, que fornecem uma solugao 6tima; ou

e por algoritmos aproximados, que garantem a distdncia maxima entre o valor da

solugao subdtima encontrada e o valor 6timo; ou

o por métodos heuristicos ou meta-heuristicos, que, em geral, fornecem uma solugao

subotima, sem conhecimento da qualidade desta em relacao a uma solugao 6tima.

Para esta pesquisa pretende-se realizar a modelagem do problema de alocacao das
eNodeBs do sistema de telefonia 4G /LTE do CCOp Mv baseadas na técnica de modelagem

PLIM e nos mecanismos de otimizacao discretos apresentados na secao seguinte.

2.2 Meétodos de Otimizacao Discretos

Os métodos de otimizacao sao os algoritmos ou as implementacoes computacionais que
resolvem os problemas previamente modelados. Eles podem ser divididos em métodos

exatos, aproximados, heristicos e meta-heuristicos conforme explorados a seguir.

2.2.1 Exatos

Uma forma de obter uma solugao 6tima para um problema ¢ utilizar um processo exaus-
tivo, enumerando todas as solugoes viaveis de acordo com as restricoes do modelo de
modo que o valor de todas as solugoes factiveis é calculado, e escolhe-se a de maior valor
(em problemas de maximizagao) ou a de menor valor (em problemas de minimizagao).
Explorar todas as solugoes viaveis pode ser muito custoso ou até inviavel a depender

do tamanho do problema a ser estudado. E por isso que muitas pesquisas para descobrir
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mecanismos de reducao deste custo foram empreendidas e de acordo com Barbosa et al.
[20] uma forma de reduzir o espago de busca consiste em usar informagao do problema de
programagao linear para executar um procedimento denominado enumeragao implicita,
em que subconjuntos de solugoes sao implicitamente considerados e descartados, pois
nao contém uma solucao Otima, ou contém solugdes 6timas distintas, mas de mesmo
valor. Estes subconjuntos sao obtidos pela estratégia dividir para conquistar, que separa
o problema original em problemas menores que requerem menor esforco computacional
para serem resolvidos. Esta estratégia é usada nos métodos branch-and-bound (B&B),
plano de corte e branch-and-cut (B&C). Muito provavelmente é devido a estas estratégias
de reducao da complexidade computacional destes mecanismos que Arenales et al. [24]
afirmam que os métodos exatos mais empregados para resolver problemas genéricos de

PLIM sao baseados nos enfoques B&B e planos de corte e na combinagao destes, o método

B&C.

2.2.2 Aproximados

Algoritmos de aproximacao sao mecanismos que geram solucoes com diferenca pré-determinada
entre os valores de uma solugao subdétima e de uma solugao 6tima. A ideia por tras desta
classe de algoritmos é que para reduzir a complexidade da busca pelas solucoes, abre-

se mao da otimalidade destas solugoes, mas garante-se o quao distante estas solugoes
subdtimas estarao da solugao 6tima.

Entre os algoritmos desta classe cita-se o algoritmo a priori, que estabelece a distancia
entre o valor de todas as insténcias factiveis e o valor 6timo. Existe também o algoritmo
aproximado a fortiori em que a distancia é dada pelo valor da solugao de cada instancia.
Neste caso, o valor da solugao subotima esta mais préoximo do valor 6timo do que o valor
fornecido por um algoritmo do tipo a priori.

Ressalta-se dois aspectos em um algoritmo de aproximacao: (i) a existéncia de um
algoritmo em tempo polinomial para problemas NP-dificeis e (47) no caso de um algoritmo
de aproximacao a priori, o requisito de produzir uma solucdo subotima para todas as

instancias.

2.2.3 Heuristicos

O termo Heuristica deriva da palavra grega Heuriskein que significa descobrir. Esse termo
¢é usado para descrever um método que, baseado na experiéncia ou julgamento, parece con-
duzir a uma boa solucao de um problema, mas que nao garante produzir uma solucao
6tima. Também podemos considerar esse termo como associado a um conhecimento cir-

-

cunstancial, nao verificivel, nem matematicamente verificavel. E comum encontrarmos



a expressao “heuristica gulosa”, ou “ Greedy Heuristic”. O método guloso é um exemplo
de heuristica. Ele fundamenta sua solucao do problema de otimizagao por meio da busca
das variaveis que mais reduzem o custo total de forma mais imediata. Este principio é
executado em varias iteragoes até que todos os elementos da solugao tenham sido calcula-
dos. A heuristica gulosa apresenta a vantagem de ser rapida e, em alguns casos, produzir
solugoes eficientes.

Em resposta a dificuldade computacional para se obter solugdes 6timas para muitos
dos problemas de otimizacao, foram elaborados algoritmos heuristicos que buscam tirar
proveito de caracteristicas e informacoes do proprio problema. Informalmente, um al-
goritmo heuristico, ou simplesmente heuristica, ¢ um algoritmo que objetiva encontrar
solugoes viaveis “boas”, ou seja, com valor objetivo préximo ao de uma solu¢ao 6tima,
mas sem oferecer um grau predeterminado de certeza quanto a qualidade das solugoes
encontradas em relacao as solugoes 6timas; e em tempo computacional inferior a um mé-
todo exato. Os métodos heuristicos procuram um compromisso entre o desempenho na
obtencao de uma solucao e a qualidade da solucao. A qualidade da solugdo pode ser
medida por meio da aplicacao de uma métrica que compare o valor obtido e o valor da
solucao 6tima. Devido a complexidade dos problemas de otimizagao combinatéria e por
sererm muito sensiveis ao tamanho do problema a ser analisado, trabalha-se com métodos
heuristicos para alcangar resultados aceitaveis num tempo computacional viavel.

Sao mecanismos que tem prova de convergéncia, ou seja, é possivel garantir que cami-
nham em dire¢ao a solugao 6tima. Porém, ndo garantem a descoberta da solug¢ao otima.
Fundamentam-se em procedimentos que tem um enfoque intuitivo no qual a estrutura do
problema possa ser interpretada e explorada de forma inteligente para obtengdao de uma
solucao razoavel. Cabe destacar que este enfoque intuitivo é a exploracdo das caracteris-
ticas associadas a cada problema. Por isso, pode-se dizer que os métodos heuristicos sao
especificos e estao intimamente relacionados a natureza do problema em estudo.

As principais técnicas heuristicas sdo: (i) construtivas; (i) de Relaxacao; e (i) de

Busca Local.

2.2.4 Meta-heuristicos

J& o termo "meta-heuristica'deriva da composicao de duas palavras gregas: "heuristica',
jé explicada anteriormente, e o prefixo "meta’, que significa “ap6s”, indicando um nivel
superior de descoberta. Segundo Soérensen e Glover [25] uma metaheuristica é uma estru-
tura algoritmica de alto nivel, independente de problemas, que fornece um conjunto de
diretrizes ou estratégias para desenvolver algoritmos de otimizagao heuristicos. Ou seja,
assim como nos algoritmo heuristicos, nao garantem a obtencao da solucao 6tima, tém

prova de convergéncia e se fundamentam no compromisso entre desempenho e qualidade



da solucao subdtima fornecida. A principal diferenca entre os métodos heuristicos e meta-
heuristicos é que nestes tultimos sao exploradas diretrizes gerais a todos os problemas de
otimizacdo e nao como nos anteriores, as caracteristicas especificas dos problemas. Os
métodos meta-heuristicos sao formados por um conjunto de técnicas genéricas que defi-
nem estratégias globais para solucionar praticamente qualquer problema de otimizacao,
independente do seu tipo ou natureza. Por isso eles podem ser aplicados a um conjunto
amplo de diferentes problemas, necessitando de modificagoes relativamente pequenas para
torna-los adaptaveis a um problema especifico.

Entre suas técnicas cita-se: (i) simulated anealing; (ii) algoritmo genético; (4) algo-

ritmo memético; (iv) busca tabu; (v) GRASP; (vi) algoritmos probabilisticos.

2.3 Otimizacao Multiobjetivo

Boa parte da teoria sobre Otimizacao Multiobjetivo (OMO) diverge dos paradigmas de
otimizacoes de Unico objetivo. Assim, esta secdo aborda os conceitos basicos que sao
necessarios para a analise e desenvolvimento de métodos de solucao de problemas de
Otimizacao Multiobjetivo como os propostos neste trabalho. Inicialmente, uma visao
geral sobre OMO sera apresentada. Em seguida, ideias gerais sobre preferéncias e os tipos
de métodos sao explicados. Os dois espacgos vetoriais que sdo usados para representar
problemas de OMO sao ilustrados. A otimalidade de Pareto é discutida em detalhes,
e as variacgoes deste conceito sao definidos. Por fim, a programacao de compromisso é

apresentada como um conceito alternativo de otimizagao.

2.3.1 Visao Geral

O processo de otimizar simultaneamente um conjunto de fungoes objetivo recebe o nome

de Otimizacao Multiobjetivo (OMO) e o problema geral é formulado como a seguir:

Encontre: T = [x1, T2, T3, ..., Tpy] (2.2)
Para minimizar: F(z) = [Fi(x), Fy(z), F3(z), ..., F,(2)]
Sujeito a: rq(x) < 0; Vd=1{1,2,3,.. D}
h;(z) = 0; Vi={1,23,..J}

Onde m é o ntimero de variaveis de decisao que foram consideradas na modelagem do
problema, n o nimero de fung¢oes objetivo, D o niimero de restricoes de desigualdade e
J o numero de restricoes de igualdade. x € E™ é um vetor de varidveis de decisao z; e

F(x) € E™ ¢ um vetor de fungdes objetivo Fy(z) : E™ — E'. O espago de solugoes viaveis
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¢ definido como o conjunto de vetores de = que atendem as restri¢oes do problema (74 e
h;) sendo, portanto, definido como X = {z|rq(z) <0,Yd=1,2,...,D; e hj(z) =0,V j =
1,2,..,J}.

Em um problema de OMO nao ha uma tunica solugdao definida. A melhoria em um
objetivo geralmente resulta em prejuizo para outros. Neste cenario, o conceito de solucao
predominante é o 6timo de Pareto, que define que um ponto é 6timo de Pareto se e
somente se for impossivel sair desse ponto e reduzir pelo menos uma fungao objetivo sem
aumentar (ou seja, prejudicar) qualquer outra fungao. Este conceito determina no espago
de solugoes vidaveis um conjunto de solugoes.

Encontrado um conjunto de solugbes, surge a questao de qual solugdo sera de fato
implementada ou escolhida. O resultado de um problema de Otimizagao Multiobjetivo
leva a um problema de decisdo em que os tomadores de decisdo deverao escolher entre o
conjunto de alternativas aquela que se mostra mais interessante. Normalmente, existem
infinitos pontos 6timos de Pareto para um problema, e estabelecer um ponto requer que o
tomador de decisao articule preferéncias e defina suas prioridades e utilidades de alguma
forma. De acordo com o momento que ocorre a articulacao de preferéncias, ou seja, que o
decisor escolhe a solugao que mais o agrada entre o conjunto de solugoes de Pareto é que

se classificam os métodos de OMO em: (7) a priori, (i) progressivo, ou (iii) a posteriori.

2.3.2 Definicoes

A Otimizagdo Multiobjetivo originalmente surgiu de trés areas: (7) equilibrio econémico
e teorias de bem-estar, (i7) teoria dos jogos e (i77) matematica pura. Consequentemente,
muitos termos e ideias fundamentais derivam desses campos e Yann Collette e Patrick
Siarry (2004) [26] apresentam discussoes aprofundadas sobre esses topicos. A seguir serao
descritos o principais termos que fundamentam as pesquisas em Otimizacao Multiobjetivo.

As preferéncias refletem as opinides de um tomador de decis@do sobre o conjunto de
solugoes no espaco de critérios, indicando qual ponto sera a solucao escolhida e a que sera
implementada. Como um dos objetivos da OMO é modelar matematicamente as preferén-
cias do decisor, é necessario incluir as preferéncias do decisor no processo de otimizacao.
Assim, os métodos podem ser categorizados dependendo de como e principalmente quando
o tomador de decisao incorpora suas preferéncias ao processo. Os trés tipos sao: (i) a
priori, (i77) a posteriori e progressivos.

Nos métodos a priori o decisor deve indicar suas preferéncias em relagao as fungoes
objetivo ou suas intengoes e prioridades antes de executar o algoritmo de otimizacao.
Ele deve ponderar o grau de importancia das func¢oes objetivo antes que o processo de
otimizacao seja executado e sejam elencados os pontos de solugao no espago de critérios.

Nestes métodos o trade-off entre as fungoes objetivo é determinado e modelado antes da
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execucao do método de otimizagao. Desta forma o problema multiobjetivo é convertido
em um problema de inico objetivo e uma solugao é gerada pelos mecanismos apresentados
na Secao 2.2. Alterando a relagao de trade-off entre as fungoes objetivo, uma nova solugao
pode ser gerada, até que o decisor esteja satisfeito (decide = otimiza).

Nos métodos a posteriori este processo se inverte e uma solu¢ao de um grupo de
solugdes matematicamente equivalentes é selecionada apods a execucao do algoritmo de
otimizacao. Neles o processo inicia-se com a execucao da otimizacao. Um conjunto de
solugoes viaveis é entao encontrado e apresentado ao decisor. Somente nesta etapa é que o
decisor ¢é requisitado a apresentar suas preferéncias em um conjunto de potenciais pontos
de solugao. Nao é necessaria a modelagem de preferéncias do decisor, mas o processo de
otimizacao é mais complexo e computacionalmente caro, porque varias solugées devem
ser geradas até que o decisor tome sua decisao (otimiza = decide).

A articulacao de preferéncias progressiva requer que o tomador de decisdo forneca
continuamente informacoes durante a execuc¢ao de um algoritmo. Nele, consultas ao deci-
sor durante a otimizacao orientam a busca na dire¢do da solugao do trade-off que existe
entre as funcgdes objetivo. Ele requer a atengao do decisor durante o processo de otimi-
zagdo (decide < otimiza). O uso dessa abordagem pode ser relativamente eficiente (em
termos de esfor¢co computacional), pois se esfor¢a para produzir apenas um subconjunto
do conjunto completo de solugoes potenciais, regidas pelas preferéncias do usuério [27].
No entanto, embora essas abordagens reflitam com precisao as intengoes do usuario, elas
nao podem funcionar de forma independente. O usuario deve atender ao algoritmo en-
quanto ele é executado. Consequentemente, tais métodos nao sao adequados para uso
repetitivo e nao sao considerados neste estudo.

Uma funcao de preferéncia P[F(x)] é uma fun¢ao abstrata (de pontos no espago
de critérios) na mente do decisor, que incorpora suas preferéncias. Nos métodos que en-
volvem a articulacao a priori de preferéncias, o significado fisico de cada objetivo fornece
entrada para a funcao de preferéncia que por sua vez é a entrada do processo de otimi-
zagdo. Ja nos métodos progressivo, o decisor fornece a saida da funcao de preferéncia
em forma de parametros, que sao coeficientes que determinam os pesos de cada funcao
objetivo. Esses pesos sao definidos para refletir as preferéncias do tomador de decisdao ou
continuamente alterados para encontrar o Conjunto 6timo de Pareto. Alternativamente,
o tomador de decisao pode fornecer saida na forma de metas ou uma ordenacao dos obje-
tivos. No entanto, uma vez que essas informacgoes estejam integradas em uma formulagao
multiobjetivo, a solucao final pode nao ser aceitavel. Por outro lado, com métodos que
envolvem a articulagdo a posteriori de preferéncias, o decisor impoe preferéncias direta-
mente sobre um conjunto de potenciais pontos de solu¢do (no espago de projeto ou no

espago de critério). Dessa forma, a solugao final reflete com maior precisao as preferéncias
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do decisor.

No contexto da economia, a utilidade, que é modelada com uma fungao de utilidade,
representa o grau de contentamento de um individuo ou grupo [26]. Esse uso de “utilidade”
é um pouco diferente de seu significado usual como utilidade ou valor. No contexto de
OMO, a utilidade representa a satisfagdo do tomador de decisdao. De form analoga a
funcao de preferéncia, uma funcao de utilidade expressa a importancia relativa de cada
objetivo em termos de sua capacidade de modelar as preferéncias do decisor, porém na
forma de equacoes matematicas U : E* — E*.

Uma das classificagoes predominantes de abordagens multiobjetivos sao os métodos de
escalarizacao e métodos de otimizagao vetorial. Nos métodos de escalarizacao, dado
um vetor de func¢oes objetivo, os componentes desse vetor sao combinados para formar
uma tunica funcao objetivo, de forma similar a uma otimizacao de objetivo tinico. Entao,
pode-se usar os métodos de otimizagao de objetivo tinico vistos na Secao 2.2 para otimizar
a fungao escalar resultante. Ja os métodos de otimizagao vetorial buscam solugoes para
cada funcao objetivo de maneira independente.

A maioria das abordagens a OMO envolve uma reformulagao do problema em 2.2.
Diferentes algoritmos simplesmente respondem de maneiras diferentes a questao de como
incorporar miultiplas func¢oes objetivo. No entanto, ndo importa como se priorize ou
combine as multiplas fungoes objetivo, em tltima andlise, geralmente depende de um tinico
objetivo, rotina de otimizagao restrita para resolver o problema OMO. Essa abordagem
de otimizacao de objetivo tinico é chamada de mecanismo de otimizagao. Diferentes
mecanismos de otimizacao nao sao avaliados, apenas os varios métodos para lidar com

varias fungoes de objetivo sao.

2.3.3 Espaco de Projeto e Espaco de Critérios

Do ponto de vista classico, otimizar uma tnica funcao envolve simplesmente determinar
um conjunto de pontos estacionarios, identificar um maximo ou minimo local e, possivel-
mente, encontrar o 6timo global. Em contraste, o processo de determinar uma solucao
para um problema OMO é um pouco mais complexo e menos definido do que para um
problema de objetivo tnico. No processo de OMO nao é evidente o entendimento do
minimo ou maximo de multiplas fungoes. Isto ocorre pois as fungdes objetivo podem ter
caracteristicas opostas e conflitantes i.e., o que diminui o valor de uma das fung¢ées pode
aumentar o valor de outra. Para entender melhor a dificuldade em definir um 6timo para
um problema multiobjetivo, pode ser ilustrativo considerar um problema grafico simples.

Para comecar, considere um problema basico de minimizacao de objetivo tnico for-

mulado pela Equacao 2.3 e ilustrado na Figura 2.2:
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F=0.9946 g A - (3.8298359182511, 5.553147673574)

Figura 2.2: Representagao grafica de uma otimizagdo de tinico objetivo no espago de
projeto.
(Fonte: o autor)

Encontre: T = [z1, 9] (2.3)
Para minimizar: F(z) = (x1 — 3)? + (22 — 5)?
Sujeito a: r1 =90 — 10z — 92, >0

r9 = 3Ty — 221 — 9 <0

A Figura 2.2 mostra o problema de otimizagao no espaco de projeto. Neste exemplo as
restrigoes sao expressas pelas retas r; e ro que sao inequagoes que delimitam o espaco de
solucoes viaveis. A interseccao entre a regiao acima da reta ry, area vermelha, e a regiao
abaixo da reta ry, area azul, forma o espaco de solug¢bes viaveis no espaco de projeto,
area roxa. Na Figura 2.2 também estdo presentes os contornos da func¢ao objetivo em
termos das variaveis de projeto ou decisdao x; e w9, que neste exemplo sao ciculos com
centro no ponto (3,5). Observe que o problema tem um minimo distinto no Ponto A
(3.8298359182511, 5.553147673574) com um valor de fung¢ao objetivo de 0,9946.

Um problema OMO pode ser representado em termos semelhantes, como mostrado na

Figura 2.3, para o problema de dois objetivos modelado pela Equacao 2.4:

Encontre: T =[x, 23] (2.4)

Para minimizar: Fi(z) = (z1 — 3)® + (22 — 5)?
Fy(z) = (21 — 5)* + (22 — 7)?
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Figura 2.3: Representagao grafica de uma OMO com dois objetivos no espago de projeto.
(Fonte: o autor)

Sujeito a: r1 =90 — 1009 — 921 > 0

rg =32 — 227 — 9 <0

Na Figura 2.3, o Ponto A representa o minimo para a funcao objetivo F1 e o Ponto B
(5.3077, 6.5385) representa o minimo para a fungao objetivo F2 com um valor de 0,3077.
No entanto, a intencao ¢ minimizar F1 e F2 simultaneamente. Destes exemplos béasicos
fica claro a diferenca de complexidade entre a identificacdo de um ponto 6timo para um
problema de otimizacdo mono-objetivo e de um problema de Otimizacao Multiobjetivo.
Cabe destacar que as funcoes objetivo dos exemplos aqui apresentados sao muito simples
e dai ressalta-se a dificuldade de definir uma solugao para OMO.

A visualizacao das possiveis solugoes de uma Otimizacao Multiobjetivo é melhor re-
presentada no espaco de critérios. Diferentemente do espaco de projetos onde as fungoes
objetivo sao apresentadas em fungao das varidveis de decisdo (no exemplo zjexy) das quais
dependem, nesta representacao grafica fica mais evidente o trade-off entre as fungoes ob-
jetivo, dado que elas sao visualizadas em funcao dos valores objetivo de cada uma das
fungoes objetivo (no exemplo Fi(z)eFy(x)). Portanto, um problema OMO também pode
ser representado no espago de critérios Z, onde os eixos representam as diferentes funcoes
objetivo, conforme mostrado na Figura 2.4.

Na Figura 2.4 ¢, representa r; e co representa ro. Em geral, uma curva no espago de

projeto, na forma 7;(z) = 0, é mapeada em uma curva no espaco critério, ¢;, como segue:

¢; = {F(z)|r;(x) = 0} (2.5)
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Figura 2.4: Representacao grafica de uma OMO com dois objetivos no espaco de critérios.
(Fonte: o autor)

Embora ¢; e ¢2 representem respectivamente o mapeamento de r; e ry no espago de
critérios, eles nao representam necessariamente os limites do espaco de critério vidvel
(também chamado de conjunto atingivel), que é definido como Z = {F(z))|x € X} . A
por¢ao de desigualdade de uma restricaio nao se traduz diretamente entre o espaco de
projeto viavel e o espaco de critério viavel. Isso é visto na Figura 2.4, onde todas as
partes das curvas ¢; e ¢o nao formam necessariamente limites do espaco de critério viavel.
Isso pode ser visto no mapeamento da Figura 2.3 para a Figura 2.4, em que o Ponto F
da Figura 2.3 é invidvel, mas na Figura 2.4, ele ocupa a mesma posigao (9,3.5) que o
ponto E que é viavel na Figura 2.3 e ficam entre as duas curvas c¢; e co. Cada vetor de
variaveis de decisao x € X do espacgo de projeto pode ser mapeado em um ponto com
as coordenadas Fi(x), Fp(x), ..., F,(x) no espago de critérios. O espago de critérios Z é,
portanto, a imagem imposta pelas fung¢oes objetivo do espaco de projeto X. Embora Z
seja indicado na Figura 2.4, que descreve um problema relativamente simples, geralmente
um mapeamento explicito do espago de projeto viavel para o espago de critério viavel nao
estd prontamente disponivel.

Embora os termos espaco de critério viavel e conjunto atingivel sejam usados na litera-
tura para descrever Z, ha uma distingao sutil entre as ideias de viabilidade e atingibilidade.
Para que uma solugao seja considerada viavel significa que ela nao viola nenhuma das res-
tricoes do problema. Ja para que ela seja considerada atingivel é necessario que haja o
mapeamento dela no espacgo de critérios para o espago de projeto. Cada ponto no espago
de projeto x pode ser mapeado para um ponto correspondente no espaco de critérios pela
aplicacao do conjunto de fungdes objetivo F'1(x) = [Fy(x), Fy(z), ..., F,,(x). Entretanto, o
inverso pode nao ser verdadeiro a exemplo dos pontos C-D e E-F vistos nas Figuras 2.3

e 2.4. Este exemplo deixa claro que um ponto no espaco de critérios nao corresponde
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necessariamente a um unico ponto x € X do espaco de projeto. A consequéncia disso é
que apenas certos pontos no espaco de critério sao atingiveis. Neste trabalho o termo Z
¢ empregado apenas para os pontos no espaco de critérios que sao viaveis e atingiveis.

Atencao especial deve ser dada ao mapeamento entre o espago de critérios e o espago
de projeto, pois para um dado ponto no espago de critério viavel, pode haver pontos
correspondentes viaveis ou inviaveis no espago de projeto. Por exemplo, os pontos E e
F na Figura 2.3 resultam em um valor para F; de 9 e um valor para F, de 3,5. Con-
seqilentemente, embora o Ponto E seja viavel e o ponto F seja inviavel, ambos os pontos
correspondem ao Ponto EF na Figura 2.4.

Os produtos de um problema de otimizacdo, em termos de aplicacao pratica, geral-
mente sdo os valores 6timos das variaveis de decisdo, nao os valores da fun¢do objetivo.
Consequentemente, um engenheiro ou tomador de decisao normalmente esta interessado
em resultados em termos de espaco de projeto. No entanto, as decisoes geralmente sao
tomadas em termos do espacgo de critérios, com base nos valores de diferentes objetivos.
Os diagramas do espaco de critérios sdo particularmente tteis quando varios objetivos
sao combinados em um unico objetivo composto. O objetivo composto pode entao ser
representado graficamente em fungao dos objetivos iniciais. Estudar o espago de critério é
mais benéfico quando ha um ntmero relativamente pequeno de fungoes objetivo, indepen-
dentemente do nimero de variaveis de projeto. Alternativamente, descrever um problema
no espaco de projeto pode ser vantajoso de uma perspectiva visual quando o ntimero de

fungoes objetivo é relativamente grande.

2.3.4 Otimo de Pareto

Em problemas de Otimizacao Multiobjetivo, diferentemente da otimizacdo de problemas
mono-objetivo, ndo existe uma solucao global nica e sim um conjunto de solugdes que
se encaixem em uma definicdo predeterminada para um 6timo. Em problemas de OMO
o conceito de solugdo que predomina é o de otimalidade de Pareto [28]. Muitos fornecem
uma definicdo formal para um ponto 6timo de Pareto em termos do espaco de projeto

como segue [26, 27, 28]:

Definigdo 1 [Ponto 6timo de Pareto] Um ponto, x € X, é 6timo de Pareto se e
somente se nao existe outro ponto, x € X, tal que F(z) < F(z*), com pelo menos
um Fi(z) < Fi(z*).

Um ponto é considerado 6timo de Pareto se nao existir outro ponto que melhore o
valor objetivo de ao menos uma func¢ao sem prejudicar qualquer outra fungao objetivo.

Em outras palavras, nao ha como melhorar um ponto 6timo de Pareto sem aumentar
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(se os objetivos sdao a minimizagao das fungdes) o valor de pelo menos uma das fungoes
objetivo. Em geral, para um problema de OMO existem infinitos pontos 6timos possiveis
e o subconjunto destes pontos que atendem a Definicao 1 é chamado de conjunto étimo
de Pareto.

Matthias Ehrgott e Harold Benson [27] fornecem o seguinte teorema comum em termos

do espago de critério:

Teorema 1 [Teorema do contato] Um ponto, F* € Z, é Pareto 6timo se e somente

se ZNvy(F*)={F*}, onde v(F*) = {F € EF|F = F* + 4,6 < 0}

Para simplificar a notacdo, F' = F(z)eF* = F(z*). O Teorema 1 sugere que se um
ponto F* no espago critério é étimo de Pareto, entdo é o tinico ponto no conjunto ~y(F™)
que também estd no espago critério viavel Z. A tnica maneira de melhorar (reduzir
simultaneamente todos os componentes de) um ponto 6timo de Pareto no espago de
critérios é violar as restricoes. Da mesma forma, o teorema implica que todos os pontos
6timos de Pareto estao na fronteira do espaco de critério viavel Z, uma caracteristica que
¢ confirmada na literatura ([26, 27]) e ilustrada na Figura 2.4.

Segundo Yann Collette e Patrick Siarry [26], todos os pontos 6timos de Pareto podem

ser categorizados como sendo proprios ou improprios conforme a defeni¢do dada a seguir:

Definicao 2 [Otimo de Pareto Préprio] Um ponto, z* € X, é Otimo de Pareto
Proprio se for 6timo de Pareto e existe algum nimero real M > 0 tal que para cada
Fi(z) e cada x € X satisfazendo Fj(x) < F;(x*), existe pelo menos um Fj(z) tal que

F;(z*) < Fj(z) e L)L) < M. Se um ponto 6timo de Pareto ndo é proprio, é

Fj(z)—Fj(*)
improprio.
Na Definicao 2 a fragao % representa o trade-off entre as fungoes objetivo
J J

e expressa o incremento na fungdo objetivo-j proveniente de um decréscimo na fungao
objetivo-i. Esta definicdo impde que o trade-off entre todas as fungoes objetivo seja
limitado (< M).

Nem todos algoritmos conseguem fornecer solucoes 6timas de Pareto, entretanto se
conseguirem satisfazer outras condi¢gdes menos restritivas, podem tornar-se significativas
para aplicagoes praticas. Uma relaxagao do conceito de otimalidade de Pareto, discutido

em [27] é o conceito de Otimo de Pareto Fraco definido a seguir:

Definicao 3 [Otimo de Pareto Fraco] Um ponto, z* € X, é fracamente Pareto

6timo se e somente se nao existe outro ponto, x € X, tal que F(z) < F(z*).
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Pontos 6timos de Pareto sao 6timos de Pareto fracos, mas pontos 6timos de Pareto
fracos nao sao 6timos de Pareto. A otimalidade de Pareto fraca nao é uma condigao
tao estrita quanto a otimalidade de Pareto padrao; é uma condicao necessaria para a

otimalidade de Pareto.

2.3.5 Condicoes Necessarias e Suficientes

A ideia central para o desempenho de uma OMO especifica é se resolvé-la serve como uma
condigao necessaria e/ou suficiente para a otimalidade de Pareto. Diferentemente das
otimizacoes de objetivo tinico, o desempenho de uma Otimizacao Multiobjetivo depende
da modelagem da otimizacao. Caso ela forneca alguma condigcdo necessaria significa que
para que um ponto possa ser considerado 6timo de Pareto, ele deve representar uma
solugao que atenda a esta condi¢ao. No entanto, algumas solugdes para uma modelagem
que fornece uma condigao necessaria podem nao ser 6timas de Pareto. Em contrapartida,
se uma modelagem de OMO fornece uma condi¢ao suficiente significa que suas solugoes
sao sempre 6timas de Pareto. O que nao significa que sera capaz de capturar todos os
pontos 6timos de Pareto.

Carlos A. Coello et al. [28] apresentam a seguinte condi¢ao préatica de suficiéncia para

um ponto 6timo de Pareto que é 1til para avaliar a eficacia de métodos de escalarizagao:

Teorema 2 Seja F' € Z, z* € X e F* = F(2*). Seja Fy(F) : Z — R' um
critério global escalar que é diferenciavel com Vg - Fy(F) >0V F € Z. Se F,(F*) =
min{ Fy(F)|F € Z} = x* é 6timo de Pareto.

O Teorema 2 afirma que se qualquer varia¢ao por menor que seja (V) de uma fungao
global (F,(F)) aumentar o valor objetivo (ou seja, piorar o resultado numa otimizagao cujo
objetivo é a minimizagdo) significa que ela é uma condicdo suficiente para a otimalidade
de Pareto. O caminho inverso também é verdadeiro, ou seja, se £* é um ponto 6timo de

Pareto, entao existe uma funcao Fy(F') que satisfaz o Teorema 2 e encontra z*.

2.3.6 Solucoes de Consenso ou de Compromisso

Uma alternativa a ideia de otimalidade de Pareto é a ideia de uma solugao de compromisso
[26]. Este conceito fornece um tnico ponto de solugado em vez de um conjunto de pontos
assim como apresentado na proposta desta pesquisa no Capitulo 4. Uma solugdo de
compromisso implica em minimizar a diferenca entre o ponto 6timo potencial e o que é
chamado de ponto utépico. O ponto da utopia é definido por Matthias Ehrgott e Harold

Benson [27] da seguinte forma:
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Definigdo 4 [Ponto de Utopia] Um ponto F'Y € E™, no espaco de critérios, ¢ um
ponto de utopia se e somente se para cada i = 1,2,3,...,n, F' = minimo,{F;(z)|z €
X}.

Geralmente F'U é invidvel, pois entre objetivos conflitantes é impossivel otimizar to-
talmente cada func¢do objetivo de forma simultanea e independente das outras fungoes.
O ponto de utopia para o problema modelado na Equacao 2.4 e ilustrado na Figura 2.3
situa-se no ponto de coordenadas (1.0, 0.3). Observe que nao estd em Z que é o espago
de critérios vidavel. A Defini¢do 4 preconiza que uma solucao proxima do ponto de utopia
(FY = minimo,{F;(x)|z € X}) é uma solugdo de compromisso. Embora as ideias de um
ponto utopico e de uma solucao de compromisso ocasionalmente sejam usadas em refe-
réncia a conceitos de solucao, como é o caso aqui, elas sao mais prevalentes como facetas
de métodos especificos que fornecem solugoes 6timas de Pareto. De fato, uma solugao de
compromisso é 6tima de Pareto.

A ideia de que uma solugao de compromisso é uma solugao proxima do ponto de utopia
pode levar o leitor a uma ideia de redugao da distdncia euclidiana N(z) , que é definida

da seguinte forma:

K 3
N(x) = |F(z) — FY| = {Z[E(a:) — EUP} (2.6)
1

No entanto, nao ha razao para restringir a proximidade ao caso de uma norma euclidi-
ana [27]. Outro ébice da aplicagao da norma euclidiana é que se as fungdes objetivo tém
unidades diferentes, a norma torna-se insuficiente para representar matematicamente a
proximidade. Conseqiientemente, as fung¢oes objetivo devem ser transformadas de forma
que sejam adimensionais. Cada componente do argumento de soma em N(zx) deve ser

dividido por FY, resultando no que é chamado de desvio relativo de cada fungao [28].

2.4 Modelos de Predicao de Sinal

Segundo Sverzut [29], a transmissao de uma onda eletromagnética pela interface de Radio
Frequéncia (RF) é um processo que envolve perdas i.e., atenuacao do sinal transmitido.
Como a intensidade do campo elétrico cai inversamente com o quadrado da distancia,
quanto mais longe estiver o receptor do transmissor maior a atenuagao. Os sistemas de
radiotransmissao admitem a atenuacao do sinal, desde que ele chegue em um nivel minimo

tal que o receptor consiga entender o que o transmissor quer transmitir. Além da perda
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em funcao da distancia, também estdo associados outros fatores como interferéncia de
outras fontes e os ruidos atmosférico e térmico (gerados pelos componente eletronicos dos

equipamentos), os quais contribuem para a atenuagao do sinal.

4 Poténcia

Nivel de poténcia da portadora

Da

_W,%\‘!\/_— = + Nivel de inteligibilidade = == -

Ruido e interferéncia
» Distincia

Figura 2.5: Transmissao do sinal de RF.
(Fonte: Sverzut [29])

O nivel de inteligibilidade, ilustrado na Figura 2.5, é o nivel minimo de recep¢ao de um
sinal com qualidade. Em outras palavras, esse nivel é expresso pela relagao sinal/ruido

(do inglés, Signal to Noise Ratio (SNR)), conforme a seguinte equagcao:

P

SNR=10-log (S’”) B (2.7)
Ruido

A Equacao 2.7 demonstra que um sinal inteligivel é aquele que apresenta um nivel de

poténcia maior que o de ruido, permitindo sua interpretacao, reconhecimento e compre-

ensao pelo receptor.

2.4.1 O canal de radio difusao

Para Theodore Rappaport [2], a interface aérea e sem fio impdes limitagoes ao desempenho
dos sistemas de comunicacao que dependem deste meio. O percurso do sinal entre o
transmissor e o receptor pode variar desde uma linha de visada LOS até obstrugoes
por construgoes, arvores ou elevacoes naturais do terreno. Ele também descreve que os
mecanismos relacionados a propagacao de ondas eletromagnéticas sao diversos, porém sao
provenientes de trés fenomenos fisicos caracteristicos deste tipo de onda, que sao: (i) a

reflexdo, (7) a difragao e (i) o espalhamento.

o Reflexdo: ocorre quando a onda eletromagnética propagada colide com objetos de

dimensodes superiores as do comprimento da onda propagada. Uma parte da energia
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da onda é refletida, enquanto a outra é transmitida, penetrando no meio. As parcelas
correspondentes as energias transmitidas e refletidas podem ser calculadas usando

os coefecientes de transmissao que sdo dependentes das caracteristicas do meio.

« Difracao: Este fator fisico ocorre quando o percurso entre o transmissor e o receptor
é obstruido por uma superficie irregular. A incidéncia da onda sobre esta superficie
gera ondas secundarias que sao propagadas em varias dire¢oes inclusive atras do
obstaculo, causando a curvatura da onda e possibilitando que ela se propague fora
da linha de visada LOS.

o Espalhamento: ocorre quando a onda eletromagnética propagada colide com objetos
de dimensoes inferiores as do comprimento da onda incidente e onde o niimero de
obstéaculos é grande. Essa situacao ocorre devido a presenca de estruturas pequenas

e rugosas como folhagens e fios.

Segundo o 3rd Generation Partnership Project em seu relatério téenico [30], nos ambi-
entes terrestres, os efeitos da propagacao RF sao divididos em trés tipos distintos que sao:
(7) o Path Loss, (ii) o desvanecimento lento e (#i7) o desvanecimento rapido. O Path Loss
ocorre devido a existéncia ou nao de Line Of Sight (LOS), da distancia entre o transmis-
sor e o receptor e das caracteristicas do relevo, clima e grau de urbanizacao da regiao em
andlise. Ja o desvanecimento lento é consequéncia do sombreamento e do espalhamento
do sinal. Enquanto o desvanecimento rapido é devido aos efeitos da propagacao do sinal
por miultiplos caminhos. No percurso entre o transmissor e o receptor, o sinal de Radio
Frequéncia sofre multiplas reflexoes, o que faz com que a onda percorra caminhos diversos
com distancias distintas. Ao chegar no receptor, onde estas ondas se recombinam, ocorre
um fenomeno chamado de desvanecimento de multipercurso, além da atenuagao do nivel

do sinal em func¢ao da distancia entre o transmissor e o receptor.

2.4.2 Planejamento da rede de RF - Link Budget

Segundo Seybold [31], o processo de planejamento do nivel de sinal que deve chegar aos
receptores de um sistema de comunicagao recebe o nome de link budget e constitui-se da
(7) poténcia de transmissao (Pr;), (7) ganho da antena de transmissao (Gr,), (i) perda
de sinal pelo percurso, em inglés Path loss (Lpan) e (iw) ganho da antena de recepgao

(GRy), conforme a Equagao 2.8.

LinkBudget = Pr, + Gy — Lpain + GRra (2.8)
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O link budget representa o nivel do sinal recebido pelos usudrios do sistema e o seu
valor esperado para que uma conexao seja estabelecida com sucesso depende da modula-
cao utilizada, além dos fatores apresentados na Equacao 2.8. A modulacao afeta o link
budget ao alterar a relacao SNR e sera tratada na Secao 2.5 em que é abordado a tec-
nologia 4G/LTE. Os ganhos das antenas, perdas de transmissao e poténcia transmitida
sao diretamente afetados pelo link budget. O Path Loss é o fator mais significante de-
vido a magnitude relativa em relacao aos outros termos da Equacao 2.8 e por isso sera
estudado em maiores detalhes nesta Secao. Maiores detalhes acerca do funcionamento,

propriedades e ganhos das antenas sdo analisados por Constantine Balanis em [32].

2.4.3 Classificacao dos Modelos

O planejamento de uma rede de RF é, portanto, diretamente impactado pela avaliacao
dos link budgets envolvidos. Como o principal fator nesta avaliacdo é o Path Loss, além
deste ser o unico fator variavel da equagao, mostra-se imprescindivel defini-lo durante o
planejamento da rede. E neste intuito que a literatura apresenta diversos modelos de

predicao de sinal e os classifica em tedricos, empiricos e mistos como vistos a seguir.

Teodricos

Os modelos de predicao tedricos utilizam alguma formulacao da teoria eletromagnética,
como a Teoria Geométrica da Difracao e a Teoria Uniforme da Difracao, por exemplo,
para realizar o calculo de cobertura de uma regiao. A teoria escolhida pode ser inserida
em uma técnica denominada Técnica de Tragado de Raios, que investiga as iteragoes do
meio ambiente com o campo eletromagnético ao longo de raios que tém suas trajetorias
ortogonais as frentes de onda. O uso da teoria eletromagnética confere aos modelos
teodricos grande vantagem em termos de confiabilidade dos valores preditos. Além disso,
outra caracteristica favoravel ¢ o fato de que modelos dessa forma podem ser aplicados
sem restrigoes aos tipos de ambientes. As principais desvantagens que podem ser citadas
sao a maior dificuldade de implementagao em relagdo a modelos empiricos e a exigéncia
de recursos computacionais significativamente maiores, em termos de memoria e tempo

de processamento.

Empiricos

Os modelos empiricos sao obtidos a partir de campanhas de medi¢oes in loco em uma ou
mais regides, modelagem matematica dos resultados obtidos e apresentacao do resultado
final (modelo) através de tabelas e graficos (como o modelo de Okumura, por exemplo) ou

de expressoes matematicas que fornecem o valor mediano da atenuacao esperada. Modelos
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dessa categoria, em especial os modelos dados por uma expressao matematica, apresen-
tam a vantagem de serem, em geral, de facil aplicacdo e de necessitarem de um tempo
de processamento computacional relativamente baixo. Em contrapartida, por serem ba-
seados em medigOes reais realizadas em locais especificos, modelos empiricos tendem a
nao fornecer resultados muito confidveis quando aplicados a regides que difiram (em ca-
racteristicas como vegetacgao, clima, relevo, hidrografia e construgoes) significativamente
da regiao original. Embora certos modelos apresentem adaptacoes para a predicao em
areas de caracteristicas globais distintas da original (como, por exemplo, o modelo de
Hata-Okumura), os modelos empiricos sdo melhores adaptados a regioes de mesmas ca-

racteristicas da regiao onde foram realizadas as medidas.

Mistos

Os modelos mistos sao os modelos de propagacao mais utilizados para a implantacao de
sistemas de cobertura RF. Eles utilizam as perspectivas empiricas e teéricas, possuindo
assim mais flexibilidade para que medidas reais realizadas no ambiente de propagacgao pos-
sam ser incorporadas ao modelo, minimizando o erro entre estimativa puramente teodrica

do sinal previsto e a realidade.

2.5 Sistema de telefonia 4G /LTE

O padrao LTE (do inglés, Long Term FEvolution) foi especificado pela Organizagao 3GPP
para melhorar o desempenho das redes WCDMA /HSPA™ (do inglés, Wideband Code
Division Multiple Access/High Speed Packet Access Plus), padrdoes de acesso ao meio
utilizados na geracao anterior de rede celular, e ser a quarta geragao (4G) de sistema de
telefonia movel, provendo um aumento nas taxas de transferéncia de dados nos sistemas
de telefonia mével celular de terceira geracao (3G).

De modo geral e segundo Sverzut [29], os sistemas de telefonia celular operam no modo
full-duplez i.e., trabalham com dois canais: um de transmissao (Tx) e um de recepgao
(Rx). Cada canal é formado por uma portadora de Réadio Frequéncia e uma largura
de faixa. A portadora representa a frequéncia alocada ao canal, enquanto a largura de
faixa representa o espago necessario para a transmissao da informacao. De acordo com
os requisitos operacionais do projeto CCOp Mv, a frequéncia portadora do sistema de
telefonia 4G serd de 700 MHz e a largura de faixa para transmissao das informagoes sera
de 20420 MHz.

O 42 Geragao do Sistema de Telefonia Moével também designada por Padrao de Longa
Duragao, do inglés Long Term Evolution (4G/LTE) é um sistema de telefonia celular

de rede de acesso sem fio para longa distancia, além disso, é uma tecnologia de banda
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larga com padronizagao internacional podendo ser utilizada no contexto dos sitemas de
comunicagoes de seguranca publica conforme previsoes do projeto CCOp Mv. Entre suas
aplicagoes encontram-se aplicagbes com acesso a Internet, servigcos de voz e servicos de
dados. Todos fundamentados no protocolo de rede IP (do inglés, Internet Protocol). O
4G /LTE permite dados de banda larga mével (aplicagdes e banco de dados), streaming de
video e comunicacao de voz em tempo real, permitindo assim, economia de escala uma vez
que a tecnologia é amplamente empregada no mundo por operadoras de celular. Os equi-
pamentos dos usuarios, do inglés User Equipment (UE), podem utilizar a infraestrutura
de telefonia 4G celular para enviar/receber e-mail, navegar na Web, realizar trasmissao
de video em tempo real, realizar videconferencias, baixar arquivos, enviar streaming de
video enquanto se deslocam, dessa forma visualiza-se obter um alto trafego de dados em
uma infraestrutura mével com velocidades de até 350 km/h.

Por outro lado, o 4G/LTE possibilita alta taxa de uplink e downlink por setor —
7.5Mbps e 24Mbps, respectivamente, para canal de 5+5MHz — 100Mbps por site. Além
disso, sua drea de cobertura pode variar de 5 a 200 km? (varia com taxa de dados requerida,
altura de antena e relevo) disponibilizando cerca de 1 a 8 km de raio por célula (drea de
cobertura de cada BTS).

Dois elementos importantes, representados na Figura 2.6 na arquitetura das redes LTE

podem ser descritos como sendo:

1. Sistema de Réadio Terrestre: do inglés, Evolved UMTS Terrestrial Radio Access
Network (E-UTRAN); e

2. Nucleo da Rede: do inglés, Evolved Packet Core (EPC).

O primeiro é composto pelos nés de rede i.e., as estagoes transceptoras base (eNodeBs),
0s quais sao responsaveis pela comunicagao com os usuarios do sistema UE, bem como por
sua comunicac¢ao com o nucleo da rede. O Nicleo da Rede tem como caracteristica exercer
as fungdes de: (i) gerenciamento do Trafego; (i) roteamento da Comunicacdo e (iit)
comunicagao entre multiplos protocolos, entre eles o IP e o ATM (do ingléx, Asynchronous
Transfer Mode).

Neste contexto, pode-se enumerar as seguintes caracteristicas mais importantes:

» Velocidade de até 350 Mbps no DL (do inglés, Downlink) e de até 75 Mbps no UL
(do inglés, Uplink) com mobilidade;

» Velocidade de 1 Gbps estacionéario;
o Telefonia IP;

o Técnica de modulacio OFDMA — (do inglés, Orthogonal Frequency Division Multi-

plezing / Multiple Access). A multiplexagdo por divisao de frequéncias ortogonais;
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o Antenas tipo MIMO — Multiple Input — Multiple Output;
o Largura de banda compreendida entre 5 e 20 MHz; e

« Faixas de frequéncias em 700, 850, 1.800, 2.100 MHz para o Servigo Mével Pessoal
(SMP).

O padrao 4G apresentado pelo 3GPP tem inovacgoes com relagao ao 3G, o EPC é uma
rede de nucleo simplificado em IP, que unifica a rede celular de voz comutada por circuitos
separada e a rede celular de dados comutada por pacotes, é uma rede “toda em IP”, pois
voz e dados sdo transportados em datagramas IP. O EPC possibilita a integracao de varios
tipos de redes de acesso por radio, incluindo as redes de acesso legadas dos sistemas de
segunda e terceira geracoes (2G e 3G). Desta forma o EPC permite que estas redes se
conectem ao nucleo da rede. Essa caracterisitica permite uma alta escalabilidade pois
a tecnologia 4G/LTE pode formar redes heterogéneas aproveitando as arquiteturas 3G,

2G e até mesmo sistemas de comunicagoes sem fio nao padronizados pelo 3GPP como a
padrao IEEE 802.11 WiFi.

Servicos

Internet
e
Intranet

Plano do USUArio ==

Plano de Controle ===

EPC

Figura 2.6: Arquitetura de um sistema 4G/LTE com destaque em verde para a camada
em estudo.
(Fonte: o autor)

A arquitetura 4G, apresentada na Figura 2.6, combina muitos componentes funcionais

para garantir autenticagdo e controle de acesso. Todos os componentes da rede 4G/LTE
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operam com o mesmo protocolo da camada de rede (o protocolo IP) e comunicam entre
si por meio de interfaces légicas. Os principais componentes dessa rede sao o UE, BTS
(eNodeB), HSS e o MME. Cada um desses componentes da rede possuem atribuigbes bem

definidas conforme descricao a seguir:

o UE (do inglés, User Equipment): um dispositivo mével que inclui um UICC (cartao
de circuito integrado universal, um cartdao SIM) integrado com o USIM (mddulo
de identidade do assinante universal). O USIM armazena informagoes relacionadas
ao usuario, como o IMSI (do inglés, International Mobile Subscriber Identity) que
¢ usado para identificar cada cartao SIM de uma forma tnica e a chave secreta do
assinante (que é pré-compartilhada com o AuC na rede doméstica e nunca deixa

esses dois elementos.

o BTS - eNodeB (Evolved Node B): Consiste em uma antena e um conjunto de trans-

ceptores, é o principal componente da E-UTRAN.

« MME (do inglés, Mobility Management Entity): E o n6é de controle da rede. Ele
é responsavel por realizar a autenticagao, o rastreamento das localizacdes da UE e

pela selegao dos gateways (definindo a rota dos pacotes de dados).

« HSS (do inglés, Home Subscriber Server): E um servidor de banco de dados que ar-
mazena os registros dos assinantes (contendo entre outros campos, suas identidades,
direitos, perfis de assinatura e as chaves secretas). Ele também contém um Centro

de Autenticacdo que controla o acesso criptografado dos usuarios.

o S-GW (do inglés, Serving Gateway): ancora o portador de dados e roteia pacotes
de dados para o UE.

o P-GW (do inglés, Packet Data Network Gateway): conecta a rede central do pacote

as redes externas, como a Internet, e fornece enderecos IP para UE.

O uso da tecnologia 4G/LTE no projeto CCOp Mv tem o propésito de ser a base
das Comunicagoes Criticas durante as operacoes militares. As Comunicagoes Criticas sdo
sistemas de comunicagoes que se utilizam de infraestruturas, fixas ou moéveis, com ele-
vada capacidade de sobrevivéncia e que geram &areas de cobertura, nas quais grupos de
conversacaos definidos previamente dispoe de comunicagoes, de voz e dados, com possi-
bilidade de comunicac¢des ponto a ponto, com elevadas disponibilidade, confiabilidade e
seguranca, cuja principal caracteristica é a capacidade de prover comunicagao a servigos
de missao critica em prol do cidadao, usualmente chamados de Protecao Publica e Socorro

a Desastres, tanto na Defesa, Seguranca Publica, Defesa Civil e Fiscalizacao, Repressao
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e Controle [33]. Para as Forgas Armadas, tem como caracteristica operar em locais isola-
dos, fronteiras com Area Rural, longe de centros urbanos onde é comercialmente invidvel
a cobertura de operadoras comerciais.

Os principais servigos requeridos para a aplicacgdo 4G/LTE para esses 6rgaos sao os
seguintes: (7) aplicativos de comando e controle com comunicagao IP: eles permitem que
um grande nimero de servicos sejam fornecidos, como, por exemplo, streaming de video e
comunicagao de voz (PTT e VoIP) em tempo real; (i7) mobilidade em operagoes taticas:
podem ser utilizadas plataformas maéveis veiculares como apoio taticos, com possibilidade
de prover temporariamente cobertura em uma determinada regiao que necessite de comu-
nicagao critica fornecendo aplicagdes de voz em grupo, videoconferéncia, video em tempo
real, utilizagdo de aplicativos de comando e controle; (7i) atuagdo em locais isolados:
gerenciamento centralizado de desempenho de missao critica e indicadores de disponibi-
lidade otimizados modelos de chamadas através de redes de radio; (iv) gerenciamento
de operagoes: gerenciamento centralizado de performance de missao critica e indicadores
de disponibilidade otimizados para modelos de chamadas de missao critica e utilizacao
através de redes de radio, LTE, aplicagdes e dispositivos — modelo de multi-agéncia; (v)
priorizacao e controle em tempo real: o nicleo do 4G/LTE ird gerenciar priorizacgao, con-
trole e garantia de servigo de nivel missdo critica que nao pode ser satisfeito com sistemas

de nivel comercial das operadoras.

2.6 Consideracoes Parciais

Neste capitulo, foram abordados os principais conceitos para fornecer subsidios a esta
Dissertagao. Em razao disso, foi dado uma maior énfase na técnica de Programacao
Linear, bem como nos métodos de otimizacao discretos e de multiobjetivo que estao
diretamente relacionados com esta pesquisa. A partir dos conceitos apresentados, os
principais desafios a serem superados de cada tema foram elencados. Além disso, convém
salientar que algumas caracteristicas particulares de cada tema, tais como parametros,
métodos e consideragoes, serdao apresentados e justificados no Capitulo 4. No préximo
capitulo, serdo apresentados os trabalhos relacionados a esta proposta de pesquisa com o

intuito de identificar e validar as lacunas deste tema na literatura.
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Capitulo 3

Trabalhos Relacionados

Este capitulo apresenta as abordagens que exploram o problema do MCLP no contexto
do SAD. O MCLP foi inicialmente explorado por [12], resultando no desenvolvimento de
modelos voltados a cobrir o maior niimero de pontos de demanda. Atualmente, o MCLP
estd sendo investigado, adicionando novas funcionalidades ao problema, tais como energia
de transmissao, perda de sinal, tempo de processamento, bem como a utilizacao de novos

algoritmos heuristicos e meta-heuristicos para solucionar o problema.

3.1 Analise dos Trabalhos Relacionados

Em [3] é proposto o uso de uma meta-heuristica baseada em um algoritmo memético, que
¢ uma derivagdo de Algoritmo Genético (AG), para resolver o problema de localizagao
de BTS. O trabalho aborda detalhes como o célculo do alcance das antenas e a perda de
caminho, a perda de for¢ca do sinal devido a degradacao da distancia. Ele determina a
quantidade minima de BTSs necessaria para cobrir uma determinada regiao geografica.
Esta pesquisa apresenta algumas limitacoes, entre elas o fato de suas analises serem res-
tritas a uma unica solugao meta-heuristica, o que por natureza nao garante a otimalidade
dos resultados. Além das simplificagoes de dominio, a solu¢ao meta-heuristica proposta
nao garante a melhor solugdo para o problema.

Atta et al. [4] visam acelerar o processo de solugao de convergéncia usando AG. Sua
solugao ¢ baseada em um processo de agrupamento, promovendo trocas cromossomicas
dentro dos arranjos de agrupamentos. A convergéncia de suas solugoes determina o ni-
mero e a localizacdo das instalagoes para permitir a cobertura do servigo para todos os
clientes. Em [5], os autores abordam o problema de encontrar cobertura maxima em
multiperiodos. Usando abordagens de AG e colonia de abelhas, os autores otimizam sua

solugao em termos de tempo de convergéncia e aplicam o solver Lingo para o modelo ana-
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litico mateméatico proposto. No entanto, tais abordagens sao restritas a solugao MCLP
sem considerar uma aplicacao especifica.

Em [6], dois modelos matemédticos baseados no Problema de Cobertura de Conjunto,
do inglés Set Covering Problem (SCP), sdo apresentados para resolver o problema de
posicionamento de gNodeBs no contexto de redes de sensores sem fio suportando redes
da 5% Geragao do Sistema de Telefonia Mével (5G). O primeiro modelo visa minimizar o
custo de implementagdo, enquanto o segundo maximiza a cobertura. Suas propostas sao
validadas por meio de simulagbes baseadas em métricas de velocidade sem considerar a
qualidade ou confiabilidade dos resultados obtidos. Os dois modelos propostos abordam
o SCP considerando a infraestrutura de rede pré-existente, restringindo sua aplicacao a
cendarios especificos associados as redes 5G.

Outros estudos relacionados que merecem ser mencionados sdo propostos em [8] e [11].
Esses estudos exploram o MCLP considerando equipamentos com diferentes capacidades,
também conhecidos como MCLP Capacitados (C-MCLP). Em [8], trés solugoes para o
problema sao propostas: uma solucao exata, uma solucao heuristica e uma meta-heuristica
baseada em AG. Os hiperparametros sao discretizados e seus valores 6timos sao definidos
pelo método de Taguchi. Os resultados sao validados considerando os valores objetivos
alcancados pelas solugbes e respectivos tempos de processamento. As comparacoes sao
restritas a solugoes propostas sem qualquer benchmark. Em [11], o C-MCLP é estudado
na sob a otica de suas restricoes. Dois limites superiores calculados por decomposicao
Lagrangiana sao propostos para resolver o problema, e dois limites inferiores sdo derivados
deles. Os resultados demonstram que utilizando os limites propostos ao MCLP obtém-
se melhor desempenho. Pela caracteristica intrinseca de solugoes exatas, esta proposta
restringe-se a ser aplicada a cargas de trabalho de pequeno porte.

A pesquisa que mais se assemelha & esta é apresentada em [7]. Ela explora o problema
de localizacao para a cobertura continua maxima. Os autores propoem dois modelos ma-
tematicos baseados em programacao linear inteira para casos de um e varios periodos,
considerando um cenario dindmico com movimentacao de veiculos de comunicagdo para
situacoes de resgate em cenarios de desastres naturais. Os modelos sao validados por
meio de simulagoes baseadas em solucoes exatas desenvolvidas no solver CPLEX. A efici-
éncia dessas solugoes é avaliada por meio de comparagoes com os resultados obtidos pelo
algoritmo de agrupamento k-means. Em tal trabalho, a aplicagdo considerada é apenas
tedrica devido a limitacdo do cenario proposto. Ainda, considera apenas as coordenadas
cartesianas de UEs, BTSs e suas respectivas distancias, sem utilizar modelos de predicao
de sinal ou parametros de simulagdo definidos pelo 3GPP. Vale ressaltar que essas solugoes
apenas determinam o nimero e a localizacao das BTSs sem considerar a possibilidade de

variagao do parametro de poténcia de transmissao.
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3.2 Discussao dos Trabalhos Relacionados

Com base nos trabalho relacionados, a Tabela 3.1 apresenta um resumo comparativo entre
esta dissertacdo e os demais da literatura. A Tabela 3.1 apresenta as técnicas exploradas
em cada um destes trabalhos, além de novas contribuigoes que destacam esta pesquisa
que foram adicionadas. De acordo com nossa pesquisa, apenas dois trabalhos ([5] e [8])
realizaram a comparacgao das solugdes meta-heuristicas com a solugao 6tima. Também
¢ fundamental notar o ajuste de parametros e métodos pouco explorados na literatura,
identificados apenas nos trabalhos de [4] e [8]. Todos os trabalhos analisados tem um tnico
objetivo de otimizacao e visam encontrar uma solucdo com area de cobertura maxima

[3, 4, 5, 6, 7, 8, 11] ou a menor interferéncia entre as células [14] e [15].

Tabela 3.1: Comparacao com os trabalhos relacionados.
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3.3 Consideracoes Parciais

Diante das discussoes apresentadas acima, nosso trabalho considera a implantacao de re-
des 4% Geragao do Sistema de Telefonia Movel também designada por Padrao de Longa
Duracao, do inglés Long Term Evolution (4G/LTE) militarizadas em ambientes sem in-
fraestrutura pré-existente e com caracteristicas de alta mobilidade. Também considera

solugoes de otimizacdo multiobjetivo, fornecendo modelagem de cenarios para alocagao
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de recursos geograficamente distribuidos e um modelo analitico baseado em Programa-
¢ao Linear Inteira Mista. O modelo analitico fundamentou a proposta de duas solugoes
otimizadas, que fornecem subsidios para a constru¢ao do médulo de otimizagao proposto

para o SAD do CCOp Mv, conforme apresentado no capitulo a seguir.
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Capitulo 4

Solucoes otimizadas em redes
militarizadas 4G /LTE

Este capitulo apresenta um sistema de apoio a decisao do CCOp Mv para solucionar o
problema de posicionamento e configuracao de suas BTSs em regides onde a infraestrutura
de comunicagdo é precdria ou mesmo inexistente na perspectiva de uma rede 4G/LTE.
Assim, foram modeladas duas solu¢oes otimizadas para lidar com o problema MCLP no
contexto do CCOp My, a saber: (i) E-ALLOCATOR, que é uma solugao exata baseada
em PLIM; e (it) M-ALLOCATOR, que é uma solu¢ao meta-heuristica de natureza combi-
natéria baseada em AG. O principal objetivo do servigo proposto é determinar o niimero
de veiculos necessarios e otimizar sua localizacdo geografica e sua respectiva poténcia de
transmissao a ser definida, de forma a maximizar a area de cobertura com a menor inter-
feréncia entre as BTSs, ao mesmo tempo em que proporciona uma maior area de suporte

nas operagoes que necessitam comunicagao critica.

4.1 Sistema de Apoio a Decisao do CCOp Mv

A Figura 4.1 apresenta o cenéario de funcionamento do sistema proposto no processo de
alocacao dos nés do CCOp Mv. A ideia desta proposta surgiu do CCOp Mv, cujo objetivo
é fornecer os meios de comando e controle necessarios para a coordenacao das operacoes
do Exército Brasileiro. O CCOp Mv é um projeto do Programa Proteger [33] que visa
suprir a Forca Terrestre da Infraestrutura de Tecnologia da Informacao e Comunicagoes
(TIC) necesséaria para apoiar as operagoes terrestres em ambientes sem infraestrutura de
comunicagao. O CCOp Mv é composto por cinco caminhdes de 5 toneladas que formam
o Conjunto de Coordenacao de Operagoes e até oito veiculos de duas e meia toneladas
denominados nés de acesso. Esses veiculos operam em conjunto e, portanto, neste tra-

balho sdo considerados como ocupantes de uma unica posi¢ao de alocagao. Todos esses
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Cobertura - LTE

Cobertura - WIFI
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Figura 4.1: Cenéario de funcionamento do Sistema de Apoio a Decisao do CCOp Myv.
(Fonte: o autor)

veiculos fornecem uma plataforma de comunicacao formada pelas seguintes tecnologias:
rede de rddio celular 4G/LTE militarizada; radios Ultra High Frequency (UHF), Very
High Frequency (VHF) e High Frequency (HF); Sistema de Radio Digital Troncalizado
(SRDT); e equipamentos com acesso ao Sistema Militar de Comunicagdes por Satélite e
Sistemas de Comando e Controle para Conhecimento Situacional e Apoio a Decisao. As
solugoes apresentadas neste trabalho para o posicionamento e configuracao das BTSs vao
além da questao cientifica da resolu¢ao do problema em si, mas também passam pela sua
aplicacao pratica no ambito do CCOp Mv.

O SAD proposto foi dividido em duas etapas: (7) pré-processamento; e otimizacao ().
Na etapa de pré-processamento, ilustrada na Figura 4.2, os pesos e matrizes de conecti-
vidade sao gerados por meio de dados geograficos do terreno, como latitude, longitude e
elevagao. Estas informacgoes sao utilizadas para determinar se existe linha de visada, do
inglés, Line Of Sight (LOS) entre a posigao geografica dos nés de acesso (as BTSs) e os
usudrios do sistema (os UEs). Além disso, também sdo consideradas as caracteristicas de
propagacao do sinal sem fio, interferéncia, relacao sinal-ruido, do inglés Signal to Noise
Ratio (SNR), desvanecimento do sinal, poténcia de transmissdao e recepgao, bem como
seus limites de aceitagdo para definir a eficicia da comunicacao dos enlaces radio.

A etapa de pré-processamento foi estruturada nos modelos de simulacdo propostos
pelo 3GPP em seus Relatérios Técnicos TR-36.814 [30] e TR-36.872 [36] que adotam
diferentes modelos de predicao de acordo com as distancias entre UEs e BTSs, além de

outras caracteristicas como a existéncia ou nao de LOS.
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Figura 4.2: Etapa de Pré-processamento do SAD do CCOp Mv.
(Fonte: o autor)

Ym| 1| 2| 3|45 6|7 |8|9 10 1 12 138 14|15

3 Srew | 220 [ 320 [ a0 | a2z | 55 | se [ . | .| . |ma|mz|na|ne e

olo|r|o]|e
wlo|r|o]|e
rlo|r|o]|e
olo|n]|o]|e
wlr|o|r]|r
Nlre|o|n]|
olo|o|o]|e
olo|e|e]|e
olo|o|o|e
olo|o|o]|e
olo|e|e|e
olo|o|o|o|sH

18

R

Otimizacédo

[ETeTs 2
3

olo|o|o]-
olo|o|eo]-
wlololo]-
rlo|o|o]-
wlrlolo]-
wlo|r]|e

oflm|w|w

ofm|n]|w]-
olw|n|n]-
oflwrm|r]|n]-
oflrm|r|wl-

Figura 4.3: Etapa de Otimizagao do SAD do CCOp Mv.
(Fonte: o autor)

As informacoes obtidas, analisadas e trabalhadas nesta fase do modelo servem de en-
trada para a segunda etapa da solucao, a fase de otimizacao, ilustrada na Figura 4.3.
Nesta etapa, as solucoes propostas E-ALLOCATOR e M-ALLOCATOR utilizam as in-
formacoes de pré-processamento para definir a quantidade, as localizacoes em que os nés
de acesso devem ser posicionados e as poténcias de transmissao que devem ser configura-
das em cada BTS, para permitir uma maior area de cobertura com a menor interferéncia

possivel para o sistema 4G /LTE.

4.2 Modelo do Sistema

Nesta secao, sao apresentadas a modelagem matematica do SAD e a formulagao do pro-
blema de otimizacao adotado. O problema foi modelado a partir da possivel associacao
entre UEs e BTSs que serao instalados em diferentes posi¢oes geograficas. A Tabela 4.1
apresenta as notagoes usadas na modelagem e definicao do problema.

A modelagem é baseada em Programacao Linear Inteira Mista e é iniciada pela defi-
nicao do conjunto M = {mq1, mia, ..., Maj, Ma1, Maz, Maj, .., M1, M2, ..., M;; } de nds

que representam os possiveis locais para instalagao das BTSs e o conjunto AL = {ny1, ni2,
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Tabela 4.1: Notacao utilizada nesta obra.

Notacao Parametro
G(MU N, S) | Grafo do sistema
M Conjunto de posi¢oes aptas a implantagao de uma BTS
N Conjunto de posi¢oes de concentragao de demanda
P Conjunto de poténcias de transmissao disponiveis em uma BTS
- Uma posicao € M apta a implantacao de uma BTS
" e delimitada pelas coordenadas (linha, coluna) = (i, j)
o Numero de usudrio (UEs) na quadricula € A
ij

de coordenadas (linha, coluna) = (i, j)

P Uma poténcia de transmissao das BTSs € P
Funcao de conexao entre uma BTS em my;

com poténcia de transmissao p e os UEs em n,.,
S Matriz de adjacéncias ou conjunto de arestas
Aresta ponderada € S entre uma BTS em m
com poténcia de transmissao p e os UE em n

C Matriz de conectividade entre as BTSs e os UEs
Aresta binaria € C entre uma BTS em m

com poténcia de transmissao p e os UEs em n
T Variavel de decisao da posi¢do de demanda n
Variavel de decisdo da posicao de implantacao de BTS m

Yrmp com poténcia de transmissao p
Variavel de decisao da associacao entre uma BTS em m
Fmn com os UEs em n
G'(M, A) | Grafo de interconexao entre as BTSs

A Matriz de conectividade entre as BTSs
Aresta binaria € A entre uma BTS em m

@mpk com poténcia de transmissido p e uma BTS em k
Grau de impacto na interferéncia do sistema causada pela
p implantacao de uma BTS na posicao m
com poténcia de transmissao p
0] Nimero maximo de BTSs a serem implantadas
Y Numero maximo de UEs suportados por BTS
13 Nimero minimo de BTSs interconectadas
p Consenso de cobertura minimo

., Mg, Mo1, Na2, Naj, -y Nit, N2, ... , Nt de n6s que representam as localizagoes dos
clientes ou UEs do sistema de comunicacao. Cada par de nés (m;;, n,s) forma uma aresta
conectada quando {m;; € M, p € P en,s € N | s(myj,p,nys) # 0}, no qual ¢(m;j, p, nys)
representa a funcao de conexao e recebe os valores inteiros entre 1 e 3 que denotam o
intensidade do sinal recebido, quando a posicao dos clientes n,s puder ser atendida pela
BTS localizada na posicao mij com a poténcia de transmissao p configurada na BTS,

e 0 caso contrario. A fungdo de conexao deve ser iterada considerando as combinagoes
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entre todos os nés M com todas as poténcias de transmissao disponiveis em P e com
todos os nés A para gerar a matriz de adjacéncia Sy, pxny que determina a conjunto de
arestas deste sistema, onde cada elemento s, € {0,1,2,3}. Do conjunto de arestas S
¢ derivada a matriz de conectividade binaria C' que tem as mesmas dimensoes, mas com

valores bindrios. Seja Spypn € S € Cmpn € C, esta derivagao segue o seguinte critério:

1, se Sypn > 0;
Cmpn =
0, caso contrario.

Portanto, nosso servigo pode ser definido pelo grafo bipartido G(M U A(, S).

O grafo G'(M, A), que modela as conexoes entre as BTSs, é definido de forma andloga,
porém os vértices sao apenas elementos do conjunto M. Os pesos de suas arestas também
sao determinados pela iteracao da funcao de conexao ¢(m;;, p, kys), paramek € M ep €
P, pelas n(P) permutagoes dos nés do conjunto M, gerando assim a matriz de adjacéncia
deste subsistema, que é convertida na matriz de conectividade entre as BTSs Aprxpxr,

com elementos @,y € {0, 1} semelhante a conversao de S para C' no grafo do sistema.

4.3 Definicao do Problema

Nesta se¢ado, o problema de localizacao dos nos de acesso do CCOp Mv e definicao das
configuragoes de suas BTSs serd decidido como uma extensao do MCLP. Para isso, de-
finimos as variaveis de decisao, restrigbes e objetivos do MCLP, e entdao propomos um
problema de Programagao Linear Inteira Mista. As variaveis de decisao definidas e seus

significados sdo dados por:

1, se a posicao de UEs n for servida por alguma BTS que lhe dé cobertura;
Ty =
0, caso contrario.
1, se a posicao m foi escolhida para ter uma BTS instalada
Ymp = com a poténcia de transmissao p;

0, caso contrario.
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1, se a posicao de UEs n foi designada para ser
Zmn = servida por uma BTS instalada em m;

0, caso contrario.

Para a construgao do nosso modelo, foram determinadas dez restri¢des conforme apre-

sentada a seguir:

o Restricao 4.1 - Define que para uma posicao de clientes n (x,) ser atendida, é
necessario que ao menos uma BTS na posicao m com a poténcia de transmissao p

configurada (y,,,) e que lhe forneca cobertura seja instalada:

S Yoy Copn = T,V € N (4.1)
meMpe®P

onde ¢y, terd o valor 1, se a BTS na posigao m com a poténcia de transmissao p

for capaz de cobrir o usuario na posicao n.

o Restrigao 4.2 - Define que cada posicao de UEs n s6 pode ser atendida ou associada

(zmn = 1) a apenas uma BTS m.

Z Zmn = Tn, VN € N (4.2)
mGM

e Restricio 4.3 - Cada BTS na posicado m pode atender a um niimero méaximo de
usudrios (¢) associados a ela (3 e Zmn - ni;). O nimero maximo de usudrios é
um parametro especifico da BTS e pode variar significativamente de um fabricante
para outro. Além disso, este pardmetro é influenciado por sua largura de banda
operacional, pelo fator de utilizacao esperado e pela capacidade de downlink e uplink

desejada para cada usuério.

Z Zmn * Tij S w,Vm EM (43)
nEN

o Restrigio 4.4 - Define que as posi¢oes de UEs n s6 podem ser associadas a BTSs

instaladas ou ativadas em qualquer posicao m (Zpegymp = 1). Se nenhuma BTS
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estiver instalada em m (3 cpymp = 0), entdo nio devem haver UEs associados a

ela (Znef?\[zm” n;; <0).

Z Znm, - Nij < Z Ymp - 00, VM € M (4.4)
neN pe®

o Restricio 4.5 - Estabelece que o nimero de BTSs instaladas nao deve exceder o

nimero méaximo disponivel (¢).

YD Ymp <0 (4.5)

meMpeP

o Restrigio 4.6 - A rede mével deve estar sempre conectada para fornecer servigos.
Como as BT'Ss sao transportadas por nds moveis, elas devem participar de uma rede
entre si para o escoamento de dados. Por exemplo, na minuta do projeto CCOp
My, afirma-se que um no de acesso deve se conectar a pelo menos 3 outros nos para
operacao correta. Neste caso, uma BTS (y,,,) deve se conectar a no minimo (§)

outras BTSs caso elas possam se interconectar (@, = 1).

Z Zykl “Ompk 2 Ymp (5 + 1)>
keM1eP

VYm € MeVp e P (4.6)

o Restrigao 4.7 - Define que uma BTS m pode ter apenas uma poténcia de transmissao

p ativada.

> Ymp < 1L,Vm e M (4.7)
peP

e Restricao 4.8 - Natureza binaria da variavel de decisao x,,.

z, €{0,1} ,Vn € A (4.8)
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e Restricao 4.9 - Natureza bindria da varidvel de decisao Y.

Ymp € {0,1} ,Vm € MeVp € P (4.9)

e Restricao 4.10 - Natureza binaria da variavel de decisao z,,.

Zmn € {0,1},Ym € Me Vn € N (4.10)

Diante do exposto, nosso modelo matematico tem dois objetivos:

1. Na Equacao 4.11: Maximizar a area de cobertura do sistema LTE do CCOp My,
onde T (Smnp) ¢ 0 maior valor da func¢ao de conexao entre as BT'Ss instaladas ()
e os n;; UEs atendidos da rede. Isso condiz com a realidade, pois os aparelhos se

associam ao BTS que lhe fornece o sinal mais forte; e

2. Na Equacao 4.12: Minimizar interferéncias entre BTSs implantadas, causadas pela
sobreposicao de seus sinais, para reduzir a degradagao da qualidade do servigo e
indiretamente empregar um menor nimero de veiculos, promovendo economia em

recursos financeiros.

1 N
Max <> > nij - T(Smnp) * Tns (4.11)
¢ n=1
1 M P
Min <Z> . Z ZFmp Yy (4.12)
m=1p=1

Onde ¢ é a diferenga entre o valor maximo e minimo da equacdo S0 ny; - T (Synp) - T €
oy . . ~ M P

i ¢ a diferenga entre os valores extremos obtidos na equagao >, _; > Uimp - Ymyp. Este
processo consiste em normalizar as equagoes para que os valores objetivos variem entre

[0,1] para a Equagao 4.11 e [-1,0] para a Equacao 4.12.
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4.4 Solucoes Otimizadas

A modelagem analitica do problema de alocagao e configuragdo das BTSs do CCOp
Mv, baseada em PLIM, serviu de base para as solugdes propostas E-ALLOCATOR e
M-ALLOCATOR.

4.4.1 E-ALLOCATOR

Com o objetivo de percorrer todo o espaco de busca, foi proposto o E-ALLOCATOR,
uma solugdo exata baseada no algoritmo Branch and Bound (BB) para PLIM, como
apresentado no Algoritimo 1. Para tanto, na inicializacao do Algorithm 1, a fungao
objetivo é carregada com a Equagdo 4.12 (linha 4), juntamente com todas as restrigoes
da defini¢do do problema (linha 5). Por se tratar de uma otimizagao multiobjetivo, o que
se busca é uma solugao de consenso entre as Equacoes 4.11 e 4.12. Este consenso entre as
duas solugoes é definido como uma solugao 6tima de Pareto. A estratégia empregada para
encontrar as solugoes 6timas de Pareto para este problema foi a conversao da Equacao
Objetivo 4.11 em mais uma restrigdo para definir uma taxa de cobertura minima p (linha
6). Além disso, as varidveis que armazenam o melhor valor objetivo Obj* e a melhor
solugao y,,,, ja avaliadas sao instanciadas com o valor —oo e com o conjunto vazio 0,
respectivamente (linha 7). Antes de comegar a procurar a melhor solugdo ou solugao
6tima, um né aleatério da arvore de busca é carregado na matriz de solugoes ¥, (linha
8). Sua geragao é aleatéria mas deve respeitar as restrigoes ja carregadas. A partir deste
no, e utilizando o método de busca por ponto inteiro, também conhecido como método
Simplex (linha 9), é feita uma varredura de toda a arvore de busca (linhas 10 a 28). Em
seguida, analisa as solugoes que atendem as restricoes do modelo apresentado na Se¢ao 4.3,
excluindo solugdes invidveis, i.e., que nao atendem as restrigoes (linhas 12 e 13), ou que
apresentam resultados inferiores aos j& analisados (linhas 15 e 16). Por se tratar de uma
varidvel inteira, os resultados obtidos de forma relaxada, i.e., ¥, ¢ Z4 sdo subdivididos
novamente (linhas 18 a 22) e entdo o processo é repetido. Neste caso, a relaxagao linear
do modelo é dada pelo limite superior. A solucao desenvolvida utilizou o solver CBC-MIP
do framework ORTools [37].

4.4.2 M-ALLOCATOR

Por se tratar de um problema de otimizagdo NP-Completo, solugoes exatas tendem a
ser obtidas em um periodo aceitavel apenas para instancias cuja carga de trabalho do
problema é pequena. Para sanar essa limitagao, foi proposto o M-ALLOCATOR, que é

uma meta-heuristica que visa encontrar uma boa solugao, i.e., uma solucao subotima,

41



Algoritmo 1: E-ALLOCATOR

1 Entrada: S,C, A, M, N\, P, 0,0, &, p

2 Saida: Matriz y,,, com as localizagoes 6timas e respectivas configuragoes das
BTSs.

3 Inicialize:

4 Obj(Ymp) < {Equacao Objetivo 4.12}

5  Restrigoes < {Restrigoes 4.1 a 4.10}

6  Restrigoes < {Equagao Objetivo 4.11 = p}

7

8

9

Obj* < —o0 e yy,, + 0;
Ymp < NO aleatério da arvore de busca;
Resolve o problema pelo método Simplex;
10 while 3 sub-problemas a serem investigados do

11 Resolve os 2 subproblemas pelo método Simplex;

12 if subproblema € infactivel then

13 ‘ Descarte-o;

14 else

15 if Obj(Ymp) < Obs* then

16 ‘ Descarte-o;

17 else

18 if Obj(Ymp) ¢ Z+ then

19 Escolhe y,,, que tem valor # {0, 1} em y,,;
20 Cria 2 novos subproblemas acrescentando as restri¢oes:
21 Ymp = 0 para o primeiro subproblema e
22 Ymp = 1 para o segundo subproblema;
23 else

24 ‘ Obj* <= Obj(ymp); € y’;’jnp < Ymps

25 end

26 end

27 end

28 end

29 return y,

baseada em um AG, conforme apresentado no Algoritmo 2. Ele é inicializado por meio da
instanciagdo de uma populagao inicial de forma aleatoria (linha 8). Em seguida, obtém-se
o grau de adaptacao de cada individuo aplicando a fungao de aptidao BF'it (linha 10). Se
o grau de adaptacao do individuo mais adaptado encontrado na geracao atual for melhor
que o da geragao anterior, os valores da melhor aptidao e do individuo mais adaptado sao
armazenados para futuras comparagoes (linhas 11 a 13). Assim, é realizado o processo
evolutivo do AG, que é a aplicacdo dos métodos de selegao (linha 17), reprodugao (linha
18) e mutagao (linha 19) para a composicao da préxima geragao (linha 20). A solugdo
desenvolvida utilizou a biblioteca PyGAD [38].
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Algoritmo 2: M-ALLOCATOR

1 Entrada: S,C, A, M, N\, P, 0,0, &, p

2 Saida: Individuo y,,, com as localizagoes e respectivas configuragoes das BTSs
que resultaram no melhor grau de adaptacao.

3 Inicialize:

4 BFit(ymp) < {Equacdo Objetivo 4.12}

5  Restrigoes < {Restrigoes 4.1 a 4.10}

6  Restrigoes < {Equagao Objetivo 4.11 = p}

7

8

9

BFit* + —oc0 ey, < 0;
Gere aleatoriamente a populagdo inicial;
for geracao=1 a g do

10 Calcule o grau de adaptacao de cada individuo da populagao atual;
11 if melhor grau de adaptacio na gera¢ao atual > Obj* then

12 BFit* < melhor grau de adaptacao da geracao atual,

13 Ymp < Individuo com o melhor grau de adaptagao;

14 else

15 ‘ Mantenha os BFit* e y,,,, inalterados;

16 end

17 Execute a selecao de individuos que serao os pais da proxima geracao;
18 Execute a reproducgao entre os pais e gere novos descendentes;

19 Execute a mutagao com probabilidade p;

20 Atualize os individuos da proxima geragao;;

21 end

22 return y;

A representacao de possiveis solugoes no espago de busca determina a estrutura cro-
mossomica i.e., a estrutura de um individuo. A estrutura proposta nesta pesquisa reflete
as posigoes possiveis das BTSs (dimensdo m) e respectivas poténcias de transmissao se-
lecionadas para cada né de acesso (dimensdo p). Portanto, foi constituido de uma matriz
Yy «<p com suas posicdes ocupadas por genes binarios, 0’s ou 1’s. Cada gene definido
como 1 representa a instalagdo de uma BTS na posicao m desse gene e com o poder de
transmissao p.

A funcao de aptidao é o mecanismo pelo qual a adaptabilidade de um cromossomo
ou individuo é avaliada. Neste contexto, a func¢ao fitness (BF'it) consistiu em uma im-
plementagao da fungao objetivo (Equagao 4.12) e das restrigoes 4.1, 4.2 e 4.4 modeladas
na Subsecao 4.3. As restricoes 4.8, 4.9 e 4.10 foram garantidas pela natureza bindaria
do gene. Enquanto as restrigoes 4.3, 4.5 e 4.6 foram garantidas por um mecanismo de
recompensa para situacoes que respeitam essas restricoes e penalidade para os demais
casos. Por fim, a restricao 4.7 foi implementada através de um mecanismo de validacao
para cada alteragdo genética, seja na instanciacao dos individuos na primeira geracgao, ou

apos a execucao do método de reproducao ou de mutagao.
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Tabela 4.2: Hyperparametros da solugao M-ALLOCATOR ajustados.

Hyperparametro Valor

Probabilidade de cruzamento [0.1F 0.78 4 1]

Probabilidade de mutacao [0.1F 0.87 4 1]

Elitismo {1 ... 2 ... 10}, variando de 1 em 1
Tamanho da populacao {10, 20 ... 90 ... 200}, variando de 10 em 10
Ntumero de geracoes {10, 20 ... 60 ... 100}, variando de 10 em 10
Nimero de pais para reproducao | {2, 4 ... 16 ... 20}, variando de 2 em 2

Para ajustar os hiperparametros do AG modelado no M-ALLOCATOR, foi utilizada
a biblioteca Hyperas [39]. A Tabela 4.2 apresenta o conjunto de hiperpardmetros ana-
lisados que constituem o AG, no qual os melhores valores encontrados estao destacados
em negrito. Esses valores foram configurados nos respectivos hiperparametros da nossa
solugao meta-heuristica.

A literatura [40, 41, 42, 38| cita algumas maneiras diferentes de implementar os mé-
todos de sele¢ao, reproducao e mutacao de um Algoritmo Genético. Portanto, para um
ajuste completo da solucao M-ALLOCATOR, foi realizada uma analise desses diversos

métodos conforme apresentado no capitulo seguinte, mais especificamente na Se¢ao 5.2.

4.5 Consideracoes Parciais

Este capitulo apresentou as solugoes de otimizacao propostas para o SAD do CCOp Mv.
Além de ter fundamentado o modelo do sistema de apoio a decisao do CCOp Mv e definido
o problema para determinar o posicionamento e configuracao de suas BTSs. As solugoes
foram avaliadas em comparacdo com uma heuristica do problema e sob os cendrios de
emprego do CCOp Mv em meio a uma operagao de resgate as vitimas da tragédia de

Brumadinho-MG conforme apresentado no préximo capitulo.

44



Capitulo 5

Resultados

Este capitulo avalia o desempenho das solugoes de otimizagao propostas E-ALLOCATOR
e M-ALLOCATOR, comparando-as com uma heuristica de aloca¢ao. Os cenarios mode-
lados, as configuragoes dos experimentos e os resultados alcancados serdao apresentados a

seguir.

5.1 Cenarios Modelados

Os cenarios modelados para avaliacdo das solu¢oes propostas foram baseados na tragédia
de Brumadinho-MG. Sao cenarios que ilustram a utilizagdo do CCOp Mv em apoio a uma
operagao de resgate as vitimas do rompimento da barragem da mina Cérrego do Feijao.
Ocorrido em 25 de janeiro de 2019, o rompimento da barragem foi o acidente de trabalho
mais significativo no Brasil em termos de perda de vidas humanas e o segundo maior
desastre industrial do século.

A area de atuacgao das equipes de resgate e apoio dos veiculos do CCOp Mv é apre-
sentada na Figura 5.1. Os cenarios tém uma extensao de 6.090 metros de comprimento
(longitude) por 4.872 metros de largura (latitude), o que equivale a uma area de cerca de
30 km?2. E delimitado pelos pontos de coordenadas (-20.115437, -44.16269), (-20.159446,
-44.16269), (-20.159446, -44.10444), (-20.115437, -44.10444) e subdividido em setores. Os
setores sao identificados em linhas i e colunas j. Ondei € {1,2,3,...1} ej € {1,2,3,...J},
onde [ ¢ o cardinal de conjunto que divide longitudinalmente e J é o cardeal do conjunto
que divide o cenario latitudinalmente. O nome, as dimensoes dos cenarios e seus respec-
tivos setores sao apresentados na Tabela 5.1.

Devido as caracteristicas do terreno, nem todos setores podem ter BTSs implantados.
Como sao transportadas por veiculos, utilizamos as rotas rodoviarias como referéncia para
limitar o posicionamento das BTSs, conforme ilustrado na Figura 5.2. Ressalta-se que

essas limitagoes podem ser decorrentes de outros motivos, como relevos muito ingremes,
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Figura 5.1: Area da tragédia e de atuacio das equipes de resgate.
(Fonte: o autor)
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Tabela 5.1: Dimensoes dos cenarios propostos.

Cenario | I | J | Dimensoes do setor
Brumi1215 | 12 | 15 405m x 405m
Brum2025 | 20 | 25 243m x 243m
Brum?2430 | 24 | 30 203m x 203m
Brum3645 | 36 | 45 135m x 135m

rios, vegetacdo muito densa, ou outros fatores. Essas restrigbes foram consolidadas na
matriz bindria M;; onde os setores marcados com o valor 1 significam que uma BTS pode

ser instalada e 0 caso contrario.

Figura 5.2: Locais para implantacao das BTSs.
(Fonte: o autor)

Os UEs precisam estar cobertos para apoiar as comunicagoes durante a operagao de
resgate das vitimas da tragédia. Para isso, eles sao distribuidos pelo cenario, e suas locali-
zagoes sao consolidadas nos setores em que foram alocados. Essa alocagao é determinada
pelas autoridades que coordenam as operagoes de resgate em uma operagao real. Para
esta pesquisa, 200 socorristas foram distribuidos ao longo das margens do Coérrego do
Feijao, regiao atingida pela lama da barragem. A partir do exposto, o posicionamento
dos UEs é representado pela matriz IV;;, conforme Figura 5.3, onde n representa o nimero

de usudrios em um setor.
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Figura 5.3: Posicao dos clientes do sistema ou UEs.
(Fonte: o autor)
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Cada BTS entrega uma relagao sinal-ruido SNR diretamente relacionada a modelos
empiricos de perda de caminho, desvanecimento rapido e desvanecimento lento, condicio-
nados as caracteristicas do relevo e vegetagao de Brumadinho, a existéncia ou nao de LOS,
além da distancia entre BTSs e UEs. Como resultado, criando uma fun¢ao de conexao ¢
baseada na posigao de cada elemento conectado ¢(m,p,n) € Z em que m € M, p € Pe
n € N, Iterando todas as BTSs m e todos os UEs n obtém-se uma matriz S € Zgxg que
expressa de forma discretizada a forca do sinal obtido pela relacao entre as BTSs e UEs,
como visto na Figura 5.4. A funcdo ¢ é baseada na modelagem do cenario de simulagao
Rural Macro-Cell (RMa) [30]. Sua escolha justifica-se ao levar em consideracao que as ca-
racteristicas do terreno delimitadas pela area acima apresentada estao em conformidade
com as restricoes de emprego especificadas para o cenario RMa e por se tratar de um

cenario testado e consolidado pela literatura e pelo 3GPP.

S 210 210 A10 A1 EE EG 111 11 9 11 2 114 1921 199
1| Swpn| 210 | 310 | 410 | 412 | 55 | 56 . . Lol ma | nme | 13 | 14 | 121 | 122
1
1 11 0 0 0 0 1 1 . i . 0 0 0 0 0 0
1
i 1,2 0 0 0 0 1 2 0 0 0 0 0 0
1,
2 115 | 1 1 1 2 0 0 0 0 0 0 0 0
2
2 21 | 0 0 0 0 1 1 0 0 0 0 0 0
2
2,3 0 1 1 0 3 2 . . . 0 0 0 0 0 0
12
12
12 123 | 0 0 0 0 0 0 . . . 3 3 2 2 2 3
1
12 124 | 0 0 0 0 0 1 . . . 3 2 2 2 1 1
1
12 125 | 0 0 0 0 1 0 . . . 2 2 3 2 1 1
12
—11210 | O 0 1 1 1 1 . . . 0 0 0 1 0 0

Figura 5.4: Matrizes de Adjacéncias entre as posi¢oes de BTSs M;; e os UEs em N;; para
cada poténcia de transmissao p.
(Fonte: o autor)

E fundamental ressaltar que os valores da funcéo de conexao ¢(m, p,n) foram definidos
a partir das categorias de poténcia de recepgao apresentadas em [43]. Esta categorizagio
usa o padrao Reference Signal Received Power (RSRP). E um tipo de medi¢ao do Indica-
dor de Forga do Sinal Recebido, do inglés Received Signal Strength Indication (RSSI). A

49



poténcia do sinal de referéncia 4G/LTE se espalha por toda a largura de banda e banda
estreita. Esses valores consideram que os UEs possuem antenas de recepgao com ganho de
0dBi, como a maioria dos smartphones vendidos hoje. Assim, a Forca do Sinal Prevista
(FSP) pelos modelos em RMa foi discretizada em quatro niveis para atribuigdo & matriz

S da seguinte forma:

se FSP > -80 dBm;
se -80 dBm < FSP > -90 dBm;
se -90 dBm < FSP > -100 dBm;

s(m,p,n) =

@) _ N w

, caso contrario.

Tabela 5.2 apresenta o conjunto de parametros usados nos modelos de propagacao
3GPP RMa [30, 36]. Junto com esses pardmetros, a probabilidade de linha de visada
(Pros) definida em [30] foi usada para gerar as matrizes de peso e conectividade que séo
usadas como entrada no processo de otimizagdo para gerar os resultados. O conjunto
P de valores de poténcia de transmissao avaliados que compoem cada uma das matrizes
de adjacéncia apresentadas na Figura 5.4 sdo um subconjunto do intervalo avaliado em
[15] (T'xPower). Portanto, P C TxPower. Onde P = {20, 25,30, 35,40} ¢ TxPower =
{5, 10, 15, 20, 25, 30, 35,40}, todos os valores em dBm.

Tabela 5.2: Pardmetros utilizados nos cenérios modelados.

Parametro Valor

Altura das BTSs 10m

Altura dos UEs 1,5m

Altura média das construgoes Sm

Largura média das estradas 20m

Poténcia de transmissoa () 20, 25, 30, 35 e 40 dBm
Ganho das antenas de transmissao | 13dBi

Ganho das antenas de recepcao 0dBi

Frequéncia do canal 700MHz

Dimensoes dos cenarios IxJ 12x15, 20x25, 24x30 e 36x45
Iteragoes 30

As seguintes medidas de desempenho foram utilizadas para avaliar as solugdes pro-
postas: tempo de processamento, grau de sobreposi¢ao para cada consenso de cobertura,
numero de BTSs implantadas, nimero de UEs atendidos, area de cobertura, nivel de
interferéncia e Desvio Percentual Relativo (DPR). As simulagbes foram executadas em
Méquinas Virtuais, do inglés Virtual Machine (VM), instanciadas no ambiente Google

Cloud Platform. Cada instancia criada era do tipo n2d-standard-2 e possuia as seguintes
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configuragoes: 2 nucleos de processamento da arquitetura AMD Rome, 8 GB de RAM,
10 GB de HDD, sistema operacional Ubuntu 18.04 LTS bionic, regido: us-centrall (Iowa)

e zona: us-centrall-c.

5.2 Avaliacao do M-ALLOCATOR

Os experimentos foram agrupados por fatores a serem avaliados. Para isso, foram reali-
zados trés grupos de testes: (i) com variacao dos métodos de selegdo, (ii) com variagdo
dos métodos de reprodugao e (iii) com variagao dos métodos de mutacao. Além do ajuste
dos hiperparametros, foram avaliados os resultados obtidos pelos métodos de selecao, re-
producao e mutagdo. Na literatura, foram identificados seis principais mecanismos de
selecdo, os quais foram analisados neste trabalho: (7) Estado Estével (EE); (i7) Roleta
(R); (#17) Estocéstico (E); (i) Truncamento (Tr); (v) Aleatério (A); e (vi) Torneio (To).
Em relagdo aos métodos de reproducao, os métodos de troca genética avaliados foram:
(7) Ponto Simples (PS); () Dois Pontos (DP); (i) Uniforme (U); e (iv) Espalhamento
(Es). Na fase de mutagao, trés métodos foram avaliados: (7) Troca (T); (¢) Inversao (I);
e (77) Embaralhamento (Em).

Na Figura 5.5, é apresentada a avaliacdo de desempenho das solugoes otimizadas
com a variacdo dos métodos de selecao. Com base no resultado 6timo obtido pelo E-
ALLOCATOR, pode-se observar que o tempo de convergéncia do M-ALLOCATOR com
o método EE tem maior velocidade de aproximagao, seguido por Tr e To (Figura 5.5a).
Isso ocorre porque o método EE retira os piores individuos e os substitui por outros
individuos gerados, tornando o processo mais adequado a lista que compoe os candidatos.
A melhor métrica de aptidao confirma isso (Figure 5.5b) e o tempo de processamento
(Figure 5.5¢) que, além de ter um intervalo interquartilico menor, tem uma mediana um

pouco melhor quando comparado a outros métodos de selecao do M-ALLOCATOR.
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Figura 5.5: Impacto de desempenho com a variacao dos métodos de selecao.
(Fonte: o autor)
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Apébs explorar os métodos de selecao da solugao M-ALLOCATOR, exploramos os
métodos de reproducao, conforme mostrado na Figura 5.6. Na Figura 5.6a, observa-se que
independente da quantidade de geragoes, o M-ALLOCATOR com o método PS é o método
de reprodugao mais eficiente, baseado na soluc¢ao 6tima (ou seja, E-EALLOCATOR). Dado
que o PS explora regioes préoximas aos individuos, isso faz sentido ja que agrega novas
informagoes a cada geragdo. Como resultado, hd uma melhor adequagao (Figura 5.6b)

com um menor tempo de processamento (Figura 5.6¢).
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Figura 5.6: Impacto de desempenho com a variacao dos métodos de reproducao.
(Fonte: o autor)

Em relagao aos métodos de mutagao (Figura 5.7), observa-se que ha uma conver-
géncia mais rdpida do M-ALLOCATOR quando se utiliza o método Em (Figura 5.7a),
aproximando-se da solu¢ao a medida que o nimero de geragoes aumenta. Além disso,
vale a pena notar que nao hé diferenga na métrica de aptidao (Figura 5.7b) e tempo de

processamento (Figura 5.7) ao usar os métodos Em e I.
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Figura 5.7: Impacto de desempenho com a variacao dos métodos de mutagao.
(Fonte: o autor)

5.3 Avaliacao de desempenho das solucoes propostas

As duas solugoes propostas (E-ALLOCATOR e M-ALLOCATOR) foram comparadas com

uma solucao heuristica para avaliar o problema de otimizac¢do. Nesta ultima, as posi¢oes
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dos UEs sao agrupadas por similaridade de suas distancias euclidianas. Em seguida, as
posicoes de implantacao das BTSs sao definidas pelo setor de M;; mais préoximo de cada
cluster encontrado. Esta heuristica define as posi¢oes das BTSs e utiliza a poténcia média
de transmissao entre as disponiveis na avaliacdo i.e., 30 dBm. Como essa heuristica nao
determina a quantidade de BTSs a ser implantada, essa quantidade foi herdada daquela
definida pela solugao E-ALLOCATOR para uma comparagao mais justa. Os cendrios e o
consenso de cobertura agruparam os resultados apenas para fins de comparagao. Devido a
isso, no eixo horizontal de todos os graficos, sdo exibidos os consensos de cobertura discre-
tizados nos valores de 80%, 90%, 95%, 98% e 100%. Foram conduzidos 30 experimentos
para cada grupo de resultados com intervalo de confianca de 95%.

A Figura 5.8 apresenta o nimero de BTSs resultante do processo de otimizagao das
solugoes E-ALLOCATOR e M-ALLOCATOR. Os resultados da heuristica do problema
nao sao exibidos porque foram herdados dos resultados obtidos pelo E-ALLOCATOR.
Fica evidente nesta comparacao que a solucdo M-ALLOCATOR ¢é mais econémica ao
empregar um numero menor de veiculos do CCOp Mv em todos os cenarios e consensos
de cobertura, exceto para o caso do cendrio Brum1215 no consenso de cobertura de 100%
em que o E-ALLOCATOR sempre emprega quatro veiculos enquanto a solugao meta-
heuristica tem uma média ligeiramente superior. No entanto, a analise de economia de
recursos nao deve ocorrer isoladamente. Deve-se levar em consideracao a poténcia total
de transmissdo gasta em cada caso, apresentada na Figura 5.9. Estes resultados (5.9)
confirmam o resultado anterior (5.8) ao demonstrar que, na maioria dos casos, a solugao
M-ALLOCATOR supera tanto a solucao heuristica quanto a exata por apresentar os

menores valores relativos.
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Figura 5.8: Numero de BTSs (veiculos do CCOp Mv) implantados.
(Fonte: o autor)

Em termos de qualidade das solugoes, a Figura 5.10 apresenta o comportamento das
solugbes em relagdo aos dois objetivos de otimizagdo. Ao correlacionar o consenso de
cobertura (no eixo horizontal), que expressa a maximizagao da cobertura para UEs, com a
interferéncia causada pela sobreposigao dos sinais das BTSs implantadas (no eixo vertical),

observamos o 6timo de Pareto nos resultados da solu¢cao E-ALLOCATOR. Isso se deve a
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Figura 5.9: Energia despendida com a Poténcia de Transmissao Total.
(Fonte: o autor)

solugao exata que cobre todo o espaco de pesquisa e garante resultados 6timos. Devido
a isso, o E-ALLOCATOR tem o menor grau de sobreposicao de valores. Essa anédlise
também destaca que, embora o M-ALLOCATOR nao garanta solugoes 6timas de Pareto,
ele entrega resultados muito préoximos aos obtidos pela solucao exata. Tendo obtido valores
de DPR consolidados para todos os cendrios e consenso de cobertura com médias de
26,22% e desvio padrao de 9,29% e sendo praticamente constantes, conforme Figura 5.11.
Dessa forma, fica comprovada a superioridade da qualidade dos resultados obtidos pelas

duas solugoes propostas sobre a heuristica.
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Figura 5.10: Grau de Sobreposi¢dao representando a interferéncia da sobreposicao dos
sinais das BTSs implantadas sobre os setores de UEs Nj;.
(Fonte: o autor)

Inicialmente, podemos pensar que as melhores solugdes entregariam uma area de co-
bertura maior em km?. No entanto, conforme mostrado na Figura 5.12, a area coberta, é,
em praticamente todos os casos, maior nos resultados da heuristica, seguida pelos resulta-
dos da solugao M-ALLOCATOR e, por fim, pelos resultados da solu¢do E-ALOCADOR.
O que ocorre na verdade é que os resultados expressos na Figura 5.12 demonstram exata-
mente o sinal desperdigado fornecido pelas solu¢cdbes M-ALLOCATOR e pelas heuristicas.
Isso porque o que determina a qualidade do servigo para os UEs do sistema é o va-
lor do consenso de cobertura. Ele atua como uma restricao de otimizagao, garantindo
um numero minimo de clientes do sistema atendidos pelas solu¢gdbes E-ALLOCATOR e
M-ALLOCATOR. Do exposto, pode-se concluir que a solu¢ao E-ALLOCATOR ¢é mais
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Figura 5.11: Desvio Percentual Relativo (DPR) do étimo de Pareto obtido pela solucao
E-ALLOCATOR.
(Fonte: o autor)

seletiva nas escolhas de posi¢oes de implantagao, quantidade e configuracdes das BTSs do
CCOp Mv. Ela é seguida pela solugao M-ALLOCATOR, e ambas se mostram superiores,

em termos de seletividade, em comparagao aos resultados alcancados pela heuristica.
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Figura 5.12: Area Coberta expressa pela soma das dreas dos setores cobertos por pelo
menos uma BTS.
(Fonte: o autor)

A superioridade dos resultados alcancados pelas solugoes propostas, em termos de
qualidade e de economia de recursos, foi comprovada; no entanto, esta associada a um
custo de processamento muito superior ao da heuristica, o que se reflete diretamente no
tempo de processamento de cada uma das solugoes propostas. A Figure 5.13 revela que a
solu¢do E-ALLOCATOR é a mais sensivel ao aumento da carga de trabalho, pois apresenta
um aumento exponencial (ressalta-se que a escala de tempo apresentada é logaritmica).
Isso se deve a complexidade das solugoes baseadas no algoritmo Branch and Bound ser da
ordem de O(n?) conforme demonstrado em [44]. J4 a solucio M-ALLOCATOR apresentou
um aumento linear. Este comportamento é entendido uma vez que esta solucao avalia a
qualidade de suas solugoes de forma estocéstica e mantém fixo o niimero de geragoes que
ird analisar. O tempo de processamento aumenta em M-ALLOCATOR em cada cenério
devido a crescente complexidade das avaliagoes das solugoes o que justifica a linearidade
do aumento de tempo de processamento. Devido a um niimero mais significativo de nés no

grafo do sistema, o nimero de comparagoes para obter o grau de adaptacao de cada solugao
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(ou seja, o peso das arestas resultantes das associagoes entre BTSs e UEs) avaliada é
proporcionalmente maior. A heuristica praticamente nao sofre com o aumento da carga de
trabalho e continua a fornecer resultados instantaneamente. O comportamento heuristico
é justificado pela baixa carga de processamento que realiza, pois nao avalia as matrizes

de pesos e de conectividade para decidir onde implantar as BTSs.
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Figura 5.13: Impacto do consenso de cobertura e das dimensoes dos cendrios sobre o
tempo de processamento.
(Fonte: o autor)

De uma analise holistica cabe destacar que da definicao do problema e entre as restri-
¢oes apresentadas em sua modelagem, observou-se que a restri¢cao 4.6 gerou maior impacto
nos resultados obtidos. Isso se deve a restricao que impoe aos nés de acesso de serem dis-
tribuidos em clusters. Isso aumenta a interferéncia co-canal entre as células e reduz a area
de cobertura do sistema e o niimero de clientes atendidos.

Por fim, vale ressaltar que o E-ALLOCATOR demonstrou ser adequado para cena-
rios com baixa carga de trabalho, enquanto o M-ALLOCATOR, adequado para cena-
rios com altas cargas de trabalho. Além desse aspecto, o mecanismo de otimizacao M-
ALLOCATOR demonstrou fornecer solugoes quase 6timas (com pouco DPR em relagao
ao 6timo de Pareto) dentro do tempo computacional adequado para todas as instancias

do problema.
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Capitulo 6
Conclusoes

Esta dissertacao explorou o problema de localizacdo de cobertura méxima com minima
interferéncia do Centro de Coordenagao de Operagdes Moveis (CCOp Mv) que visa apoiar
o comando operacional do Exército Brasileiro. Diante desse problema, esta pesquisa
investigou as questoes de emprego do CCOp Mv e que tem impacto direto na eficiéncia
espectral da rede de acesso radio do sistema 4G/LTE do CCOp Mv. Por isso, as principais

questoes exploradas foram:

Qual o niimero de BTSs utilizar para uma determinada demanda de emprego?

Qual a localizacao destes veiculos?

Quais critérios utilizar para a definicdo das posicoes das BTSs?

Quais os parametros devem ser configurados em cada BTS?

Ressalta-se a importancia destas respostas pois elas sempre serdo necessarias aos militares
que irao operar o CCOp Mv. Com esta motivagao, os objetivos propostos para esta
pesquisa e que nortearam a busca pelas respostas a essas questoes foram os dois objetivos
de otimizagao apresentados na Segao 4.3 do Capitulo 4: (i) maximizacdo da 4rea de
cobertura; e () minimizacao da interferéncia entre as BTSs.

Para tanto, este dissertacao propos um modelo analitico baseado em PLIM, que
foi utilizado para modelar duas solugoes otimizadas: (i) E-ALLOCATOR; e (i) M-
ALOCADOR. Além de cobrir o maior niimero de pontos de demanda com o menor niimero
de nds e poténcias de transmissao ajustadas, ambas as solugoes visam reduzir as interfe-
réncias decorrentes da sobreposicao de sinais das BTSs. O objetivo é fornecer a melhor
cobertura possivel ao empregar o CCOp Mv em operagoes que exigem comunicacao critica
com maior qualidade e economia de recursos.

Para validar a viabilidade das soluc¢oes propostas, foram modelados cenarios com base

na tragédia ocorrida em janeiro de 2019 em Brumadinho-MG. Os resultados demonstra-
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ram que o E-ALLOCATOR ¢ adequado para uma baixa carga de trabalho, enquanto o
M-ALLOCATOR ¢ mais adequado para cenarios com alta carga de trabalho. Ambas as
solugoes propostas sao superiores a heuristica apresentada, pois superam-na em termos de
qualidade, confiabilidade e economia de recursos. Além disso, os resultados demonstram
que o tempo de computagdo do E-ALLOCATOR aumenta significativamente com o ta-
manho do problema. Ao mesmo tempo, M-ALLOCATOR fornece solugoes quase 6timas

dentro do tempo computacional adequado para todas as instancias.

6.1 Principais Contribuicoes
A realizacao desta pesquisa obteve as seguintes contribuicoes listadas a seguir:

o Uma modelagem analitica do problema de localizacao e configuragao das BTSs do
CCOp Mv fundamentada em PLIM em extensao ao MCLP, descrita na Secao 4.2.

o Uma solugao de otimizacao exata, E-ALLOCATOR: Exact - ALLOCATiOn seRvice,

apresentada ns Subsecao 4.4.1.

e Uma solugao de otimizagao meta-heuristica, M-ALLOCATOR: Metaheuristic - AL-
LOCATiIOn seRvice. Esta solucao teve todos seus hiperparametros e seus métodos

ajustados, os primeiros conforme demonstrado na Subsecao 4.4.2, ja os tltimos na
Secao 5.2.

o Uma heuristica para o problema que enriqueceu as comparacoes, descrita na Secao
5.3.

o Cenarios de avaliagdo consistentes, reproduziveis e de facil estensao para aplicacao
em pesquisas que demandem alocagao geografica de recursos, sua modelagem foi

descrita na Segao 5.1.

e Os estudos iniciais desta pesquisa foram apresentados e publicados no XXVI Workshop
de Geréncia e Operagao de Redes e Servigos (WGRS) do XXXIX Simpésio Brasileiro
de Redes de Computadores e Sistemas Distribuidos (SBRC 2021) [45].

— O trabalho publicado no XXVI WGRS foi agraciado com o prémio de menc¢ao
honrosa. A codificagdo gerada encontra-se disponivel no repositério criado para
divulgacdo desta pesquisal.

o A versao completa desta dissertacao foi publicada no IEEE Transactions on Network

and Service Management, Qualis A2 e fator de impacto 5.91. Esta publicagao [46]

https://github.com/eoantunes/AlocacaoDeAntenas
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consistiu de diversas melhorias e consolidou o estado atual da pesquisa apresen-
tada nesta dissertacao. Os cenarios modelados, a codificacao das solugoes e das

simulacdes encontram-se disponiveis no repositério deste estdgio da pesquisa?.

6.2 Trabalhos Futuros

Como trabalhos futuros, sugere-se empregar as solugoes de otimizacao, aqui propostas e
apresentadas, como base para o desenvolvimento de um mecanismo de alocagao dinamica.
Tal mecanismo podera se constituir de um médulo do SAD do Centro de Coordenagao
de Operagoes Modveis que objetivara auxiliar os tomadores de decisao na escolha das
melhores estratégias de alocacao dinamica dos veiculos do CCOp Mv. Neste trabalho, as
BTSs se moveram para otimizacdo e melhoria de desempenho da rede, enquanto os UEs
permaneciam fixos numa tnica posi¢ao. Porém, numa operacao militar real, com o passar
do tempo os militares estarao se movendo ao longo de sua area de atuagao, evidenciando
a necessidade de reposicionamento das viaturas que transportam as BTSs do CCOp Mv.

Diante deste novo desafio novos questionamentos precisarao ser analisados. Entre os

quais citam-se:
o Quando mover as viaturas do CCOp Mv?
¢ FElas devem se mover todas de uma tnica vez ou de forma cadenciada?

o Como cadenciar a movimentacao das viaturas?

e Qual impacto no desempenho da rede em cada politica de alocacao dinamica pro-

posta?
o Havera indisponibilidade da rede?
« Quantas e quais BTSs serdo empregadas no préximo instante?

« Existem viaturas reservas para utilizar no instante seguinte?

Estas questoes precisarao ser pensadas antes de empregar o CCOp Mv em opera-
¢oOes reais. Tais agOes sao necessarias de modo a otimizar a utilizacao de seus recursos.
Provendo nao apenas economia energética no deslocamento das viaturas e na reducao da
poténcia de transmissao total do sistema, como também melhoria na eficacia da cobertura

da rede e em seu desempenho com a maximizacao do throughput total.

2https://github.com/eoantunes/TNSM
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